
1 
 

                                                     

             

 .!b5Lwa! мт 9¸[«[ «bT±9w{T¢9{T 

 

                   D9b9¢TY ![DhwT¢a! 

 

                                             D«½ 5mb9aT 

                                         BANDIRMA,2017 

 

                                    

   201410306014   m½b¦w /9bDT½ 

   150306024          IT[![ Yh/! 



2 
 

T4Tb59YT[9w 

 

мΦD9b9¢TY ![DhwT¢a! ............................................................................................................ 4 

мΦмΦDŜƴŜǘƛƪ !ƭƎƻǊƛǘƳŀ ¦ȅƎǳƭŀƳŀ !ƭŀƴƭŀǊƤ bŜǊŜƭŜǊŘƛǊΚ ........................................................ 6 

мΦнΦ DŜƴŜƭ ¦ȅƎǳƭŀƳŀ !ƭŀƴƭŀǊƤ ............................................................................................... 6 

мΦоΦ TǒƭŜǘƳŜƭŜǊŘŜƪƛ ¦ȅƎǳƭŀƳŀ !ƭŀƴƭŀǊƤ ................................................................................. 7 

нΦDŜƴŜǘƛƪ !ƭƎƻǊƛǘƳŀ YǳƭƭŀƴƤƭŀǊŀƪ bƻƪǘŀŘŀƴ bƻƪǘŀȅŀ ¸ƻƭ ǾŜ wƻǘŀ tƭŀƴƭŀƳŀ ........................... 8 

нΦмΦDŜƴŜǘƛƪ !ƭƎƻǊƛǘƳŀ ¸ǀƴǘŜƳƛƴƛƴ tǊƻōƭŜƳŜ ¦ȅƎǳƭŀƴƤǒƤ .................................................... 9 

2.2.Performans Analizi ....................................................................................................... 11 

нΦоΦ{ƻƴǳœƭŀǊ ǾŜ mƴŜǊƛƭŜǊ .................................................................................................... 13 

оΦ D9b9¢TY ![DhwT¢a![!w T[9 ht¢TaT½!{¸hb ................................................................... 14 

3.1 Optimizasyon ............................................................................................................... 14 

3.2 Genetik Algoritmalar ve Evrimsel Hesaplama .............................................................. 18 

оΦоΦ wŀǎƎŜƭŜ !ǊŀǒǘƤǊƳŀ !ƭƎƻǊƛǘƳŀǎƤ .................................................................................... 20 

оΦпΦ Tƪƛƭƛ ƪƻŘƭǳ ƎŜƴŜǘƛƪ ŀƭƎƻǊƛǘƳŀƭŀǊ ................................................................................... 21 

оΦпΦмΦ Tƪƛƭƛ ƪƻŘƭǳ ƎŜƴŜǘƛƪ ŀƭƎƻǊƛǘƳŀƭŀǊƤƴ ƻǇŜǊŀǘǀǊƭŜǊƛ ..................................................... 21 

оΦпΦнΦ !Ƴŀœ Ŧƻƴƪǎƛȅƻƴǳ ǾŜ ǇŀǊŀƳŜǘǊŜƭŜǊ ....................................................................... 23 

оΦрΦ .ŀǒƭŀƴƎƤœ ǇƻǇǸƭŀǎȅƻƴǳ ................................................................................................ 26 

оΦсΦ5ƻƐŀƭ ǎŜœƛƳ .................................................................................................................. 27 

оΦтΦ 4ŀǇǊŀzlama .................................................................................................................. 30 

3.8. Mutasyon .................................................................................................................... 31 

3.8.1.Gelecek nesil ......................................................................................................... 32 

оΦуΦнΦ ¸ŀƪƤƴǎŀƳŀ ............................................................................................................ 36 

оΦфΦ DŜǊœŜƪ ƪƻŘƭǳ ƎŜƴŜǘƛƪ ŀƭƎƻǊƛǘƳŀ .................................................................................. 37 

 Ŝƪƛƭ нлΥ D! ƴƤƴ ŀƪƤǒ ŘƛȅŀƎǊŀƳƤ...................................................................................... 38 

оΦмлΦ!Ƴŀœ Ŧƻƴƪǎƛȅƻƴǳ ǾŜ ǇŀǊŀƳŜǘǊŜƭŜǊ............................................................................. 38 

оΦммΦ .ŀǒƭŀƴƎƤœ tƻǇǸƭŃǎȅƻƴǳ .............................................................................................. 39 



3 
 

оΦмнΦ5ƻƐŀƭ ǎŜœƛƳ ................................................................................................................ 40 

оΦмоΦD9b9¢TY ![DhwT¢a! {94Ta ¸mb¢9a[9wT ............................................................... 41 

оΦмоΦмΦ{ŜœƛƳ ................................................................................................................... 41 

оΦмоΦнΦ 4ŀǇǊŀȊƭŀƳŀ ......................................................................................................... 42 

3.13.3. Mutasyon ........................................................................................................... 42 

пΦDŜȊƎƛƴ {ŀǘƤŎƤ tǊƻōƭŜƳƛƴƛƴ DŜƴŜǘƛƪ !ƭƎƻǊƛǘƳŀƭŀǊƭŀ ¦ȅƎǳƭŀƳŀǎƤ .......................................... 42 

рΦWŀǾŀΩŘŀ .ŀǎƛǘ .ƛǊ DŜƴŜǘƛƪ !ƭƎƻǊƛǘƳŀ YƻŘƭŀƳŀǎƤ .................................................................. 46 

сΦ D9b9¢TY ![DhwT¢a! ¢!.!b[L tL5 Yhb¢wh[mw .............................................................. 47 

{Ta«[!¢mw« ¢!{!wLaL ........................................................................................................ 47 

сΦмΦtL5 Yhb¢wh[mw[9w ±9 ¢!{!wLa ¸mb¢9a[9wT .......................................................... 48 

сΦмΦм tL5 YƻƴǘǊƻƭǀǊƭŜǊ .................................................................................................... 48 

сΦнΦ tL5 YƻƴǘǊƻƭǀǊ ¢ŀǎŀǊƤƳ ¸ǀƴǘŜƳƭŜǊƛ .............................................................................. 50 

6.2.1. Ziegler-bƛŎƘƻƭǎ ȅǀƴǘŜƳƛ ....................................................................................... 50 

6.2.2. Cohen-/ƻƻƴ ȅǀƴǘŜƳƛ ........................................................................................... 51 

6.2.3. Wang-Juang-/Ƙŀƴ ȅǀƴǘŜƳƛ .................................................................................. 51 

сΦо D9b9¢TY ![DhwT¢a![!w ............................................................................................ 51 

7.PI5 {Ta«[!¢mw .................................................................................................................. 52 

тΦмΦtL5 {hb¦4[!wL ............................................................................................................ 53 

уΦmwb9Y[9w ........................................................................................................................... 54 

mwb9Y LL ............................................................................................................................. 54 

mwb9Y LLL ............................................................................................................................ 54 

mwb9Y L± ............................................................................................................................ 55 

фΦ {hb¦4[!w .......................................................................................................................... 59 

Y!¸b!Y4! .............................................................................................................................. 60 

 

 

     



4 
 

 

1.GENETĸK ALGORĸTMA 

DTwT  

Genetik algoritmalar, doĵada gºzlemlenen evrimsel s¿rece benzer bir ĸekilde 

­alēĸan arama ve eniyileme yºntemidir. Karmaĸēk ­ok boyutlu arama uzayēnda en 

iyinin hayatta kalmasē ilkesine gºre b¿t¿nsel en iyi ­ºz¿m¿ arar. 

Genetik algoritmalarēn temel ilkeleri ilk kez Michigan ¦niversitesi'nde John Holland 

tarafēndan ortaya atēlmēĸtēr. Holland 1975 yēlēnda yaptēĵē ­alēĸmalarē ñAdaptation in 

Natural and Artificial Systemsò adlē kitabēnda bir araya getirmiĸtir. Ķlk olarak Holland 

evrim yasalarēnē genetik algoritmalar i­inde eniyileme problemleri i­in kullanmēĸtēr. 

Genetik algoritmalar problemlere tek bir ­ºz¿m ¿retmek yerine farklē ­ºz¿mlerden 

oluĸan bir ­ºz¿m k¿mesi ¿retir. Bºylelikle, arama uzayēnda aynē anda bir­ok nokta 

deĵerlendirilmekte ve sonu­ta b¿t¿nsel ­ºz¿me ulaĸma olasēlēĵē y¿kselmektedir. 

¢ºz¿m k¿mesindeki ­ºz¿mler birbirinden tamamen baĵēmsēzdēr. Her biri ­ok boyutlu 

uzay ¿zerinde bir vektºrd¿r. 

Genetik algoritmalar problemlerin ­ºz¿m¿ i­in evrimsel s¿reci bilgisayar ortamēnda 

taklit ederler. Diĵer eniyileme yºntemlerinde olduĵu gibi ­ºz¿m i­in tek bir yapēnēn 

geliĸtirilmesi yerine, bºyle yapēlardan meydana gelen bir k¿me oluĸtururlar. Problem 

i­in olasē pek ­ok ­ºz¿m¿ temsil eden bu k¿me genetik algoritma terminolojisinde 

n¿fus adēnē alēr. N¿fuslar vektºr, kromozom veya birey adē verilen sayē dizilerinden 

oluĸur. Birey i­indeki her bir elemana gen adē verilir. N¿fustaki bireyler evrimsel 

s¿re­ i­inde genetik algoritma iĸlemcileri tarafēndan belirlenirler. 

Problemin bireyler i­indeki gºsterimi problemden probleme deĵiĸiklik gºsterir. 

Genetik algoritmalarēn problemin ­ºz¿m¿ndeki baĸarēsēna karar vermedeki en 

ºnemli faktºr, problemin ­ºz¿m¿n¿ temsil eden bireylerin gºsterimidir. N¿fus 

i­indeki her bireyin problem i­in ­ºz¿m olup olmayacaĵēna karar veren bir uygunluk 

fonksiyonu vardēr. Uygunluk fonksiyonundan dºnen deĵere gºre y¿ksek deĵere 

sahip olan bireylere, n¿fustaki diĵer bireyler ile ­oĵalmalarē i­in fērsat verilir. Bu 

bireyler ­aprazlama iĸlemi sonunda ­ocuk adē verilen yeni bireyler ¿retirler. ¢ocuk 

kendisini meydana getiren ebeveynlerin (anne, baba) ºzelliklerini taĸēr. Yeni bireyler 

¿retilirken d¿ĸ¿k uygunluk deĵerine sahip bireyler daha az se­ileceĵinden bu 

bireyler bir s¿re sonra n¿fus dēĸēnda bērakēlērlar. Yeni n¿fus, bir ºnceki n¿fusta yer 

alan uygunluĵu y¿ksek bireylerin bir araya gelip ­oĵalmalarēyla oluĸur. Aynē 
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zamanda bu n¿fus ºnceki n¿fusun uygunluĵu y¿ksek bireylerinin sahip olduĵu 

ºzelliklerin b¿y¿k bir kēsmēnē i­erir. Bºylelikle, pek ­ok nesil aracēlēĵēyla iyi ºzellikler 

n¿fus i­erisinde yayēlērlar ve genetik iĸlemler aracēlēĵēyla da diĵer iyi ºzelliklerle 

birleĸirler. Uygunluk deĵeri y¿ksek olan ne kadar ­ok birey bir araya gelip, yeni 

bireyler oluĸturursa arama uzayē i­erisinde o kadar iyi bir ­alēĸma alanē elde edilir. 

Probleme ait en iyi ­ºz¿m¿n bulunabilmesi i­in; 

Bireylerin gºsterimi doĵru bir ĸekilde yapēlmalē, 

Uygunluk fonksiyonu etkin bir ĸekilde oluĸturulmalē, 

Doĵru genetik iĸlemciler se­ilmeli. 

Bu durumda ­ºz¿m k¿mesi problem i­in bir noktada birleĸecektir. Genetik 

algoritmalar, diĵer eniyileme yºntemleri kullanēlērken b¿y¿k zorluklarla karĸēlaĸēlan, 

olduk­a b¿y¿k arama uzayēna sahip problemlerin ­ºz¿m¿nde baĸarē 

gºstermektedir. Bir problemin b¿t¿nsel en iyi ­ºz¿m¿n¿ bulmak i­in garanti 

vermezler. Ancak problemlere makul bir s¿re i­inde, kabul edilebilir, iyi ­ºz¿mler 

bulurlar. Genetik algoritmalarēn asēl amacē, hi­bir ­ºz¿m tekniĵi bulunmayan 

problemlere ­ºz¿m aramaktēr. Kendilerine has ­ºz¿m teknikleri olan ºzel 

problemlerin ­ºz¿m¿ i­in mutlak sonucun hēzē ve kesinliĵi a­ēsēndan genetik 

algoritmalar kullanēlmazlar. Genetik algoritmalar ancak; 

Arama uzayēnēn b¿y¿k ve karmaĸēk olduĵu, 

Mevcut bilgiyle sēnērlē arama uzayēnda ­ºz¿m¿n zor olduĵu, 

Problemin belirli bir matematiksel modelle ifade edilemediĵi, 

Geleneksel eniyileme yºntemlerinden istenen sonucun alēnmadēĵē alanlarda etkili ve 

kullanēĸlēdēr. 

Genetik algoritmalar parametre ve sistem tanēlama, kontrol sistemleri, robot 

uygulamalarē, gºr¿nt¿ ve ses tanēma, m¿hendislik tasarēmlarē, planlama, yapay zeka 

uygulamalarē, uzman sistemler, fonksiyon ve kombinasyonel eniyileme problemleri 

aĵ tasarēm problemleri, yol bulma problemleri, sosyal ve ekonomik planlama 

problemleri i­in diĵer eniyileme yºntemlerinin yanēnda baĸarēlē sonu­lar vermektedir. 

 

Diĵer yºntemlerden farkē; 
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1-Genetik algoritmalar problemlerin ­ºz¿m¿n¿ parametrelerin deĵerleriyle deĵil, 

kodlarēyla arar. Parametreler kodlanabildiĵi s¿rece ­ºz¿m ¿retilebilir. Bu sebeple 

genetik algoritmalar ne yaptēĵē konusunda bilgi i­ermez, nasēl yaptēĵēnē bilir. 

2-Genetik algoritmalar aramaya tek bir noktadan deĵil, noktalar k¿mesinden baĸlar. 

Bu nedenle ­oĵunlukla yerel en iyi ­ºz¿mde sēkēĸēp kalmazlar. 

3-Genetik algoritmalar t¿rev yerine uygunluk fonksiyonunun deĵerini kullanēr. Bu 

deĵerin kullanēlmasē ayrēca yardēmcē bir bilginin kullanēlmasēnē gerektirmez. 

4-Genetik algoritmalar gerekirci kurallarē deĵil olasēlēksal kurallarē kullanēr. 

 

1.1.Genetik Algoritma Uygulama Alanlarē Nerelerdir?      

 

  Genetik algoritmalar, deneysel ­alēĸmalarda optimizasyon aĸamasēnda, end¿striyel 

uygulamalarda ve sēnēflandērmalarda uygulama alanē bulunmaktadēr. M¿hendislik 

alanēnda en ­ok   optimizasyon ama­lē olarak kullanēlmakta ve diĵer klasik 

yºntemlere gºre daha iyi sonu­ vermektedir. Genetik algoritmalar, bazē doĵal 

olaylarē modelleyen skolastik algoritmalardēr. Bu algoritmalar biyolojik evrimin iĸleyiĸ 

bi­imini taklit eder. Konuyla ilgili ­alēĸmalar incelendiĵinde, araĸtērma alanē geniĸ ve 

karmaĸēk ise, konuyla ilgili bilgi az veya eldeki bilgi araĸtērma alanēnē daraltmada 

yeterli deĵilse, matematiksel analiz elde edilemiyorsa veya geleneksel araĸtērma 

metotlarē ile baĸarēsēz olunmuĸ veya iyi sonu­ alēnmamēĸsa genetik algoritmalardan 

faydalanēldēĵē gºr¿lm¿ĸt¿r.  

Genetik Algoritmasē uygulama alanlarē ikiye ayrēlēr: 

  1.1 Genel Uygulama Alanlarē 

 1. 2. Ķĸletmelerdeki Uygulama Alanlarē  

    

1.2. Genel Uygulama Alanlarē 

 

ü Otomatik Programlama ve Bilgi Sistemleri 

     Genetik algoritmalarēn yaygēn olarak kullanēldēĵē alanlardan biri, belirli ve ºzel 

gºrevler i­in gerekli olan bilgisayar programlarēnē geliĸtirmedir. Ayrēca, diĵer 

hesaplama gerektiren yapēlarēn tasarēmē i­in de kullanēlmaktadēr.   Bunlara ºrnek 



7 
 

olarak, bilgisayar ­ipleri tasarēmē, ders programē hazērlanmasē ve aĵlarēn 

­izelgelenmesi verilebilir. 

      Genetik algoritmalar kullanēlarak daĵētēlmēĸ bilgisayar aĵlarēnēn tasarēmē da 

ger­ekleĸtirilmektedir.    Bu problem tipinde aĵ g¿venilirlik parametrelerini (­ap, 

ortalama uzaklēk ve bilgisayar aĵ g¿venilirliĵi gibi) optimize etmek i­in birden fazla 

ama­ fonksiyonu kullanēlmaktadēr. Genetik algoritmalar ile 100 d¿ĵ¿me kadar olan 

aĵlar baĸarēyla tasarlanmēĸtēr. Aĵ tasarēmēnda genetik algoritmalarēn kullanēlmasē, 

tasarēm s¿relerinin ve maliyetlerinin azalmasēnda ºnemli bir katkē saĵlamēĸtēr. 

¥zellikle, maksimum miktardaki verinin minimum iletiĸim hattēyla taĸēnmasēnda 

y¿ksek bir performans gºstermiĸtir. Ayrēca genetik algoritmalarēn kullanēmēyla, ­eĸitli 

alanlara daĵētēlmēĸ bir sistem i­in en uygun dosya tahsisatē ger­ekleĸtirilmektedir. 

ü Mekanik ¥ĵrenme 

         Mekanik ºĵrenme; ilki, gºzlenmiĸ bir veri takēmēnē anlamak ve yorumlamak, 

ikincisi de gºr¿lmemiĸ objelerin ºzelliklerini tahmin etmek olan iki temel ama­ i­in 

model kurmayē ama­lar. Parametrik istatistikten ziyade ­ok b¿y¿k veri takēmlarēnēn 

yºnetimi ¿zerinde ­alēĸēr. Kullandēĵē metotlarēn ­oĵu daĵēlēmdan baĵēmsēz metotlar 

olarak sēnēflanabilir. Uygun model se­imi i­in iĸe problem hakkēndaki varsayēmlarla 

baĸlamaz. Onun yerine uygun model yapēsēnē belirlemek i­in doĵrudan mevcut 

veriden hareketle bir ara­ kutusu yaklaĸēmē kullanēr. Sēnēflama sistemi, genetik 

algoritmalarēn mekanik ºĵrenme alanēnda bir uygulamasēdēr. Basit dizi kurallarēnē 

ºĵrenen bir mekanik ºĵrenme sistemi olan sēnēflama sisteminin kural ve mesaj 

sistemi, ºzel bir ¿retim sistemi olarak adlandērēlabilir. Bu ¿retim sistemi, ñeĵer-sonraò 

kural yapēsēnē kullanēr. Bir ¿retim kuralē, ñeĵerò yapēsēndan sonra belirtilen durum i­in, 

ñsonraò yapēsēndan sonra gelen faaliyetin ger­ekleĸtirilmesini i­erir. Genetik 

algoritmalar, sēnēflama sistemlerinde kural-bulma mekanizmasē olarak 

kullanēlmaktadērlar. Genetik algoritmalar ayrēca, sinir aĵlarēnda ve proteinin yapēsal 

analizinde de kullanēlmaktadēr. 

 

1.3. Ķĸletmelerdeki Uygulama Alanlarē 

ü Pazarlama 

            T¿keticilere ait verileri analiz etmek, ­eĸitli t¿ketici kalēplarē ­ēkarmak ve bu 

kalēplara dayanarak pazarlama stratejileri uygulamak, pazarlamanēn en ºnemli 

fonksiyonlarēndan biridir. T¿keticilerin profilleri ­ēkarēlarak, belirli satēn alma kalēplarē 

yakalanabilmektedir. Ancak t¿ketici profilini ­ēkarabilmek i­in, ­ok b¿y¿k veri 
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tabanlarēnē iĸletme ama­larē doĵrultusunda hēzlē ve etkin bi­imde kullanmak 

gerekmektedir. Burada kullanēlan teknik veri madenciliĵidir. Veri madenciliĵi, ­ok 

geniĸ veri tabanlarēndan veriyi s¿zme tekniĵidir.  Pazarē ve t¿keticiyi tanēmada son 

derece ºnemli rol oynayan veri madenciliĵi, veriyi bilgiye bilgiyi de g¿venli kararlara 

dºn¿ĸt¿r¿r. Veri madenciliĵinin verimlilik, karlēlēk, m¿ĸteri tatmini ve rekabet 

edebilme yeteneĵi gibi yaĸamsal konularda iĸletme ¿zerinde ­ok ºnemli etkileri 

bulunmaktadēr. Rekabet edebilme yeteneĵi karar alma kalitesine baĵlēdēr ve bundan 

dolayē iĸletmeler s¿rekli karar kalitelerini geliĸtirmeye ­alēĸērlar. Veri madenciliĵinde 

kullanēlan tekniklerden birisi de genetik algoritmadēr. Genetik algoritma tabanlē 

yaklaĸēm kullanēlarak veri yēĵēnlarēndan modeller elde edilmektedir 

ü Sistem G¿venilirliĵi Problemi 

          Bir sistemin g¿venilirliĵi, belirli koĸullar altēnda belirli bir zaman aralēĵēnda 

sistemin baĸarēlē olarak ­alēĸma olasēlēĵē olarak tanēmlanmaktadēr. ¢oĵu sistem, 

­eĸitli iĸlemlerde kritik bir role sahiptir ve eĵer sistemde arēza olursa sonu­larē 

olduk­a ciddi olmaktadēr. Bu alanda optimizasyon, etkisiz par­alarēn sisteme en iyi 

ĸekilde tahsis edilebilme veya yararlanabilme yolunu bulmayē i­ermektedir. 

Par­alara, g¿venilirliklerinin etkin olarak ºl­¿lebilmesi i­in olasēlēklar atanmaktadēr  

ü Ara­ Rotalama Problemi 

              Birleĸi optimizasyon problemlerinin ºrneklerinden biri de ara­ rotalama 

problemidir. Temel ara­ rotalama problemi, talebi belirli olan m¿ĸterileri kapsar. Tek 

bir depodan ara­lar ayrēlmakta ve m¿ĸteri taleplerini karĸēlayarak tekrar depoya 

dºnmektedir. Her aracēn kapasite kēsētē vardēr. Bu temel probleme ayrēca, her aracēn 

alacaĵē yol da mesafe kēsētē olarak eklenebilir. Her bir m¿ĸterinin talebini yalnēzca bir 

ara­ karĸēlamaktadēr. Problem, bu kēsētlar altēnda minimum toplam maliyeti veren 

rotalarē bulmaktēr. Daha karmaĸēk bir ara­ rotalama problemi olan zaman pencereli 

rotalama probleminde ise ama­ m¿ĸteri talebini belirli zaman aralēklarē i­erisinde 

minimum toplam maliyetle karĸēlamaktēr. 

2.Genetik Algoritma Kullanĕlarak Noktadan Noktaya 

Yol ve Rota Planlama  
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Giriĸ 

Bu ­alēĸmada bir kroki ¿zerinde bulunan noktalar arasē rota ve yolun genetik 

algortima ile bulunmasē ama­lanmēĸtēr. Genetik algoritma rastgele arama metodu 

olduĵu i­in tek bir ­ºz¿m aramak yerine bir ­ºz¿m k¿mesi ¿zerinde ­alēĸēr. Optimum 

­ºz¿me olasē ­ºz¿mlerin bir bºl¿m¿ ¿zerinde gidilir. Bºylece ­alēĸmadaki sonu­lar 

her zaman en iyi olmaz. ¢alēĸmada genetik algoritmanēn kullanēlmasēnēn nedeni, 

genetik algoritmanēn  problemin doĵasēyla ilgili herhangi bir bilgiye ihtiya­ 

duymamasēdēr. Temelinde gezgin satēcē problemine benzeyen ­alēĸmanēn , gezgin 

satēcē problemine benzer problemler i­inde ­ºz¿m olmasē ama­lanmēĸtēr. 

            

  

ķekil.1 Aray¿z Gºr¿n¿m¿ 

 

2.1.Genetik Algoritma Yºnteminin Probleme Uygulanēĸē 

Problemin ­ºz¿m¿ i­in pop¿lasyon b¿y¿kl¿ĵ¿ karar verilmelidir. Pop¿lasyon 

b¿y¿kl¿ĵ¿ se­ilirken aĸērē y¿ksek se­ilirse geliĸim yavaĸlar, aĸērē k¿­¿k se­ilmesi 

durumunda da araĸtērma uzayē yetersiz olur. Problemimize en uygun pop¿lasyon 

b¿y¿kl¿ĵ¿ 30 birey olarak se­ilmiĸtir. Programēn aray¿z¿nde birey sayēsē 

deĵiĸtirilebilir. Her kromozom 20 genle temsil edilip, genler kodlanērken deĵer 

kodlama yºntemi kullanēlmēĸtēr. Her gen yºnleri temsil eden 0;Batē, 1;Kuzey, 2;Doĵu 

ve 3;G¿ney ile belirtilmiĸtir. ¥rnek olarak 5 nolu kromozomun 

genleri:01102033021011023221 gibi 20 gene sahiptir. 

 

Pop¿lasyon b¿y¿kl¿ĵ¿ tamamlanēp, kromozomlar kodlandēktan sonra 

uygunluklarēna gºre se­ilim yapēldē. Uygunluk deĵerleri hesaplanērken noktalar arasē 

seyahat olduĵu i­in kromozomun en son noktasē ile ulaĸmak istenen arasēndaki 

farka bakēlēr. Bu y¿zden uygunluk fonksiyonumuz 2 fonksiyonun toplamēna eĸittir. 

Birinci fonksiyonumuz en son nokta uzaklēĵē f(y) , ikinci fonksiyonumuz ise 
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kromozomun aldēĵē yollarēn toplamē olan toplam mesafe f(z) fonksiyonudur. 

Uygunluk fonksiyonumuz f(x)=5*f(y)+ f(z) olarak belirlenmiĸtir. Burada son nokta 

uzaklēĵēnē fonksiyonu problem i­in daha ºnemli olduĵundan katsayēsē artēlmēĸtēr. 

¥rneĵin 6 nolu kromozom son noktasē 21 , ulaĸēlmak istenen nokta 22 ise f(y)=20, 

ve aldēĵē yollarēn mesafesini ºl­en f(z)=550 olduĵunu d¿ĸ¿nelim ,6 nolu 

kromozomun uygunluk deĵeri f(x)=5*20+550=650 olur. Kromozom ulaĸēlmak 

istenilen noktaya varmēĸ olsaydē bu deĵer 550 olacaktē. Burada gºr¿ld¿ĵ¿ gibi son 

noktaya ulaĸmak uygunluk deĵerini hesabēnēn doĵruluĵunu kanētlēyor. 

 

Se­ilimde ikili turnuva seleksiyonu kullanēldē. Ķkili turnuva se­iminde populasyon 

i­inden rastgele iki birey se­ilir ve uygunlarēna gºre iyi olan alēnēr, daha sonra tekrar 

rastgele iki birey se­ilir ve yine uygunluklarēna gºre en iyi olan alēnēr. Bºylece elde 

olan iki tane birey ­aprazlanarak yeni topluma katēlēr. ¢aprazlama yapēlērken 

rastgele bir lopus se­ilir ve iki kromozom o lopustan deĵiĸtirilir. ¥rnek rastgele 2 ve 

16 nolu bireyler se­ildi bunlardan uygunluĵu en iyi olan 2, tekrar rastgele iki birey 

se­ildi 11 ve 7, bunlara arasēndada uygun olan 7 , bu kazanan 2 ve 7 bireyi rastgele 

bir noktadan deĵiĸirme hazērlar. Rastgele noktamēzēn 9 olduĵunu d¿ĸ¿n¿rsek her 

kromozom 20 gen olduĵu i­in ilk 9 gen 2 nolu kromozomdan geriye kalan 11 gen 7 

nolu kromozomdan alēnēr(2 ile 7 ikili turnuva sonucunda eĸleĸen kromozomlardē). 

Aynē iĸlem 7nin ilk 9 geni alēnēr geriye kalan 11 gende 2den alēnēr. Turnuva metodun 

da se­ilen birey tekrar sisteme dahil edilir yani ­aprazlamaya uĵrayan birey tekrar 

­aprazlamaya katēlabilir. 

 

Pop¿lasyondaki en iyi birka­ birey doĵrudan yeni topluma aktarēldē. Geriye kalan 

bireyler ­aprazlama ile yaratēldē. ¢aprazlamaya ugrayan bireylerden biri mutasyona 

uĵratēldē. Mutasyon yapēlmasēnēn nedeni ºnceki ­ºz¿mlerin kopyalanmasēnē 

ºnlemek. Mutasyon i­in rastgele bir gen se­ilir ve deĵiĸtirilir. Bºylece yeni 

populasyon oluĸturuldu. Problemin ­ºz¿m¿ i­in belirelenen iterasyon sayēsē kadar 

dºng¿ devam eder. Dºng¿ sonlanēnca problemin en ugun ­ºz¿m¿ elde edilmiĸ olur. 

Bºylece optimum deĵer elde edilmiĸ oldu fakat ­alēĸmanēn diĵer amacē olan 

alternatif yollar ¿retmek i­in son nesilden ºnceki nesillerin t¿m¿nden en iyi olanlarda 

se­ilip , se­ilen yollar arasēndan birbirinden farklē olan diger yollarda projede 

tutularak aray¿zde yansētēldē. 
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2.2.Performans Analizi 

Problemin ­ºz¿m¿nde elde edilen bazē veriler; 

Baĸlangē­ noktasēndan bitiĸ noktasēna gitmeye ­alēĸēnca elde edilen veriler grafikte 

gºsterilmiĸtir. Y ekseni Uzaklēk piksel , x ekseni nesil sayēsnē gºsterir. 

 

 

ķekil 2. Aray¿z Gºr¿n¿m¿ (Parametreler Butonuna tēklandēktan sonra Gºr¿nt¿lenir) 

 

1 ile 24 arasēndaki elde edilen veriler aĸaĵēda listelenmiĸtir. 50 nesil sayēsē ile 

sonu­lar gºzlenmiĸtir. 

 

 

ķekil 3. 1-24 arasē nesil sayēsē=50 Programēn Aray¿z¿ 
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ķekil 4. 1-24 arasē elde edilen veriler. 

 

Nesil sayēsē deĵiĸtirmek i­in aray¿zde ĸºyle deĵiĸtirilir. 

 

 

ķekil 5. Nesil sayēsē deĵiĸtiriliĸi. 

 

1 ile 24 arasēndaki elde edilen veriler 100 nesil sayēsē ile sonu­lar aĸaĵēda 

gºzlenmiĸtir. 
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ķekil 6.  1-24 arasē elde edilen veriler(Nesil sayēsē 100) 

 

2.3.Sonu­lar ve ¥neriler 

Elde edilen t¿m sonu­lara gºre bir probleme genetik algoritma uygulanmasēnda 

uygun parametreler se­ilmediĵi taktirde en uygun ­ºz¿mden uzaklaĸēr. ¢alēĸmada 

populasyon b¿y¿kl¿ĵ¿ ayarlanērken varsayēlan deĵer olan 30 ile 100 deĵeri 

arasēnda gºzlemlerim; populasyon b¿y¿d¿k­e ­ºz¿m olmasē muhtemel bireylerin 

­oĵalmasē ve ­ºz¿m uzayēnēn geniĸlemesiyle en iyiye daha da yaklaĸēlmēĸtēr. 

Uygunluk fonksiyonu oluĸturulurken ­alēĸma i­in ºnemli noktalar belirlenmemesi 

halinde uygun olmayan bireyler uygun sanēlēp problemin ­ºz¿m¿nden uzaklaĸēlēr. Bu 

­alēĸmada uygunluk fonksiyonu 2 tane fonksiyonun toplamēna eĸit. ¢¿nk¿ en kēsa 

yol bulunmasēnēn dēĸēnda ºnemli olan parametre kromozomun istenilen noktaya 

ulaĸēp ulaĸmadēĵēdēr. Yºnetimin probleme uygulanēĸēnda bir ºrnek ile bu durumun 

anlatēlmaya ­alēĸēldē. 

Se­ilim i­in ikili turnuva se­ilimi haricinde rulet tekeli se­ilimi ­alēĸmada 

kullanēlmamasēnēn sebebi rulet tekeri yºntemi ile iyi olan birey nesiller sonra 

kendisiyle aynē bireyler ¿reterek ­ºz¿m uzayēnē o nokta etrafēnda toplamasēdēr. Bu 

durum ­alēĸmada daha iyi olmasē muhtemel ­ºz¿mlerin araĸtērēlmasēnē 

engellediĵinden kullanēlmamēĸtēr. 

¢aprazlamada ise ­aprazlama oranēnēn probleme uygun ayarlanmamasē halinde 

­alēĸmada hatalar gºzlendi. ¥rneĵin en iyi bireylerin yok olmasē istenilen bir durum 

deĵildi ve t¿m bireyler ­aprazlama ile oluĸturulmasē durumunda bu hata a­ēĵa ­ēktē. 

Bu durumu engellemek i­in elitizm yapēlarak en iyi bireyler doĵrudan yeni topluma 

aktarēlarak elenmeleri engellenmiĸ oldu. ¢aprazlama sayesinde ­ºz¿m uzayē 

geniĸledi. En iyi bireyler doĵrudan yeni topluma aktarēlmasēna raĵmen ikili turnuva 
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yºnteminde kullanēlan k¿meden ­ēkarēlmadēlar. ¢aprazla i­in se­ilen bireyler de ikili 

turnava yºntemi i­in bulunan k¿mesinden ­ēkarēlmadē. 

Mutasyonun ­ºz¿m yoĵunluĵunu daĵēttē gºzlendi.  Fakat mutasyon oranē fazla 

tutulmasē halinde en uygun deĵerden uzaklaĸēldēĵē izlendi. Bu y¿zden ­alēĸmamēzda 

mutasyon oranē 0.01 olarak tutulmasēna karar verildi. 

Projenin geliĸtirlmesi halinde bir bina i­erisinde ºzellikle ­ok sayēda ge­iĸ bulunduĵu 

karmaĸēk binalarda istenilen yerler arasēnda en uygun ĸekilde yol ve rota bulunabilir. 

¢alēĸmanēn ileriki aĸamalarēnda program aray¿z¿ne kullanēcē tarafēndan kroki,harita 

veya plan y¿klenmesi saĵlanabilir. Gezgin satēcē problemine benzer  problemler i­in 

de kullanēlabilir. ¥rneĵin bilgisayar aĵlarēnda olasē bir kopmada diĵer en uygun 

yollar bulunabilir. 

 

 

 

 

3. GENETĸK ALGORĸTMALAR ĸLE OPTĸMĸZASYON 

3.1 Optimizasyon 

Optimizasyon bir ĸeyin daha iyisini ger­ekleĸtirme s¿recidir. Bir m¿hendis veya bilim 

adamē yeni bir fikir ortaya koyar. Optimizasyon bu fikrin geliĸtirilmesine 

yardēmcē olur. 

Optimizasyon; fikirleri ilerletmek i­in ortaya atēlan bilgileri kullanarak, baĸlangē­ 

kavramlarēnē (parametrelerini) deĵiĸtirmektir. Eĵer fikri etkileyen parametreler 

elektronik formata dºn¿ĸt¿r¿l¿rse bilgisayar m¿kemmel bir optimizasyon aracē olur. 

Bir takēm bilgiler bilgisayara girilir ve bir ­ºz¿m elde edilir. Elde edilen bu ­ºz¿m¿n 

deĵerlendirilmesi optimizasyon aracēlēĵēyla ger­ekleĸtirilir. Bir problemin birden fazla 

­ºz¿m¿ varsa, en iyi ­ºz¿m¿ bulmak gerekir. Aslēnda ñen iyiò tanēmlamasē izafi 

kavramdēr. Optimal ­ºz¿m, problemi form¿lize eden kiĸiye baĵlēdēr. Eĵitim, fikirler, 

ideolojiler ve sosyal durumlar ñen iyiò tanēmlamasēnda etkili olan faktºrlerdir. Bazē 

problemlerin tam cevabē bulunurken, bazēlarē optimal noktalar olarak bilinen, deĵiĸik 

minimum ve maksimum noktalarēna sahiptir. Ķĸte burada ñen iyiò izafi olabilir. Yer 

k¿rede yaĸayan insanoĵlunun hayatē, optimizasyon problemleri ve ­ºz¿mleri ile 

doludur. Bununla ilgili birka­ ºrnek verilebilir. Hem iĸe zamanēnda gitmek, hem de 
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uyku miktarēnē artērmak i­in ne zaman kalkēlmalēdēr? Ķĸe giderken en iyi yol neresidir? 

Bir projeyi y¿r¿t¿rken ilk olarak nereden baĸlanmalēdēr? Bir ĸeyin uzunluĵunu 

kēsaltmak, aĵērlēĵēnē azaltmak bir ¿r¿n¿n cazibesini artērmak ve maliyetini d¿ĸ¿rmek 

optimizasyon tekniĵinin ilgi alanē i­erisindedir. 

Optimizasyonun temel aĸamalarē ĸekil 7ôde gºsterilmiĸtir. 

 

 

ķekil 7: Optimizasyonun temel aĸamalarē 

 

 

 

Bir deney d¿zeneĵinde, maksimum veya minimum sonu­/­ēkēĸ elde edebilmek i­in, 

cihazēn giriĸ karakteristiklerinin ayarlanmasē iĸlemi de bir optimizasyon s¿recidir. Bir 

fonksiyonun giriĸinde, ­eĸitli parametreler ­ēkēĸēnda, uygunluk veya maliyet deĵerleri 

vardēr. Fonksiyon veya s¿re­; maliyet (cost) fonksiyonu, ama­ (objective) fonksiyonu 

veya uygunluk (fitness) fonksiyonu olarak tanēmlanēr. Eĵer s¿re­ deneysel ise, giriĸ 

parametreleri fiziksel b¿y¿kl¿klerden oluĸur (Pierre 1992). Hayat; tesad¿f gibi 

gºr¿nen olaylarda, verilen kararlar nedeniyle ­ok ilgin­tir. Kuantum teorisi, sonsuz 

boyut olduĵunu ve her boyutun bir kararē temsil ettiĵini sºylemektedir. Hayat, lineer 

olmadēĵēndan kaos ºnemli bir rol oynar. Baĸlangē­ ķartlarēnda k¿­¿k bozucu etkiler, 

­ok farklē ve tahmin edilemeyen ­ºz¿mlere sebep olmaktadēr. Bir ¿r¿n tasarēmēnda 

y¿ksek dereceli karmaĸēklēklar ortaya ­ēkmaktadēr. Bilimin geliĸmesiyle birlikte 

ge­miĸte ­ºz¿lemeyen karmaĸēklēklarēn yeni ­ºz¿mleri ¿retilmiĸtir. Geliĸmenin bu 

s¿recinde optimizasyon ºnemli bir rol oynamēĸtēr. ¢oĵu optimizasyon metotlarē, kºk 

veya sēfēr araĸtērma iĸlemini kullanēr. Matematiksel yaklaĸēmda, kºk bulmak i­in 

fonksiyonun sēfēr olduĵu yerler araĸtērēlērken, optimizasyon da t¿revin sēfēr olduĵu 

yerleri araĸtērmak gerekmektedir. T¿rev hesaplama her zaman kolay bir iĸ deĵildir. 

Teknik problemlerin bir­oĵu, kºklerini bulmak ¿zere form¿lize edilebilir. Fakat bir 

kēsēm optimizasyon yºntemleri bu kºkleri bulmada yetersiz kalmaktadēr. 

Optimizasyonda diĵer bir zorluk; elde edilen bir sonucun, global veya lokal bir 

­ºz¿m olup olmadēĵēnēn belirlenmesidir. ¥rneĵin; bulunan kºk¿n optimal bir ­ºz¿m 
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olduĵunu anlamak zordur. ¢¿nk¿ b¿t¿n kºkler, fonksiyonu sēfēr yapmaktadēr.Lineer 

olmayan bir fonksiyonun da minimumunu bulmak olduk­a zordur. Bu tip problemler 

ya lineer bir yaklaĸēmla veya optimizasyon bºlgesini k¿­¿k bir bºlge ile sēnērlamakla 

­ºz¿l¿r. 

Optimizasyon algoritmalarē ĸekil 2 de gºsterildiĵi gibi altē grupta ele alēnabilir. Ancak 

kesin hatlarēyla altē gruba ayrēldēĵē sºylenemez. ¥rneĵin; dinamik optimizasyon 

problemi sēnērlē veya sēnērsēz olabilir. Bazē parametreler ayrēk veya s¿rekli olarak 

tanēmlanabilir (Broyden 1965). ĸekil 2 de verilen optimizasyon algoritmalarē 

aĸaĵēdaki gibi a­ēklanabilir: 

1) Deneme-yanēlma optimizasyonu; iĸlem hakkēnda ­ok fazla bilgi olmaksēzēn ­ēkēĸē 

etkileyen parametrelerin ayarlanmasēdēr. ¥rneĵin TV de en iyi gºr¿nt¿ ve ses, 

deneme yanēlma yoluyla ayarlanēr. TV deki gºr¿nt¿ ve sesin, antenin hangi 

eĵiminde iyileĸeceĵi anten uzmanlarē tarafēndan sadece tahmin edilir. Deneysel 

­alēĸma yapanlar ve ­oĵu b¿y¿k k©ĸifler bu yolu kullanmēĸlardēr. Bunun aksine, 

matematiksel fonksiyonun optimizasyonunda, matematiksel form¿l ile s¿re­ 

tanēmlanēr. Fonksiyonun optimum ­ºz¿m¿n¿ bulmada deĵiĸik metotlar uygulanēr. Bu 

yaklaĸēm teorisyenler tarafēndan tercih edilir. 

 

 

ķekil 8: Optimizasyon algoritmalarēnēn gruplarē 

 

 

2) Tek ve ­ok parametreli optimizasyon; Sadece bir parametre varsa, optimizasyon 

bir boyutludur. Birden fazla parametreye sahip fonksiyon i­in ­ok boyutlu 

optimizasyon gereklidir. Boyut sayēsē artarsa, optimizasyonun zorluk derecesi de 

artar. ¢ok boyutlu optimizasyon metodunda, bir boyutlu optimizasyon metodu 

yaklaĸēmē kullanēlēr. 
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3) Statik ve dinamik optimizasyon; Statik optimizasyon zamandan baĵēmsēzdēr, 

dinamik optimizasyon ise zamana baĵlē olarak ­ēkēĸ ¿retir. ¥rneĵin; bir ĸehrin kenar 

mahallesinde oturan bir insanēn merkezdeki iĸine gitmesi i­in bir­ok yol olduĵunu 

kabul edilirse en iyi yolun hangisi olduĵu sorgulanabilir. Mesafe a­ēsēndan bakēlacak 

olursa problem statiktir. ¢ºz¿m, haritayē ve arabanēn kilometre/saati kullanēlarak 

bulunabilir. Pratikte deĵiĸkenlerin  ­okluĵu nedeniyle problem, pek de basit deĵildir. 

En kēsa yol, en hēzlē yol deĵildir. En hēzlē yolu bulmak dinamik bir problemdir ve 

zamana, havanēn durumuna, kazalara vb. baĵlēdēr. 

 

4) S¿rekli ve ayrēk parametreli optimizasyon; S¿rekli parametreler sonsuz deĵer 

alērken ayrēk parametreler sēnērlē deĵerler alēr. ¥rneĵin yapēlacak iĸler bir liste 

halinde verilmiĸtir. Bu iĸlerin yapēlmasē birbirinden baĵēmsēz olduĵundan ayrēk 

parametreli d¿ĸ¿n¿lebilir. Ayrēk parametreli optimizasyon kombinasyonel bir 

optimizasyon olarak da adlandērēlabilir. Bir ­izgide f(x) in minimum deĵerini bulmaya 

­alēĸmak, s¿rekli parametreli optimizasyon olarak tanēmlanēr. 

5) Sēnērlē ve sēnērsēz optimizasyon; Sēnērlē optimizasyon, parametreleri bir tanēm 

aralēĵēnda deĵerlendirir. Sēnērsēz optimizasyonda ise parametreler herhangi bir 

deĵerde olabilir. Deĵiĸkenlerin sēnērlarē kaldērēlarak sēnērlē parametreler sēnērsēz 

parametrelere ­evrilirler. ¢oĵu n¿merik optimizasyon rutinleri sēnērsēz parametrelerle 

­alēĸērlar. ¥rnek olarak f(x) fonksiyonunu ele alalēm ve sēnērlar -1<= x <=1 arasēnda 

olsun. Bu fonksiyon x=sin(u) tanēmē kullanēlarak sēnērsēz optimizasyona dºn¿ĸt¿r¿l¿r. 

Burada u nun deĵeri ne olursa olsun x; (-1,1) aralēĵēnda deĵiĸecektir. Sēnērlē 

optimizasyon, lineer denklemler ve lineer sēnērlarla parametreleri optimize ettiĵi 

zaman, program lineer program olarak adlandērēlēr. Sēnērlar ve maliyet denklemleri 

nonlineer ise, program da nonlineer programlama problemi olur. 

6) Rasgele ve minimum araĸtērma algoritmalarē: Bazē algoritmalar parametrelerin 

baĸlangē­ deĵerlerini ayarlayarak uygunluk deĵerlerini minimize etmeye ­alēĸēr. Bu 

araĸtērma tekniĵi, hēzlē olmakla beraber lokal minimumlara ulaĸabilir. Bunlar n¿merik 

metotlara dayanan klasik optimizasyon algoritmalarēdēr. Bir parametreden hareketle 

diĵer parametreyi tespit etmek, bazē deterministik adēmlarla ger­ekleĸtirilmektedir. 

Diĵer taraftan rasgele metotlar; parametrelerin optimum ­ºz¿m¿n¿ bulmada ihtimal 

hesaplarēnē kullanērlar. Bu metotlar yavaĸ olmakla birlikte global minimumu bulmada 

daha baĸarēlēdērlar. 

Yukarēdaki gruplandērmanēn sonucunda optimizasyon metotlarē; Deterministik 

metotlar, istatistiksel metotlar olmak ¿zere iki ana gruba ayērabilir (Haataja 1994). 
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Deterministik optimizasyon metotlarē, lokal maksimum veya minimuma yakēnsayan 

algoritmalardēr. T¿revsel hesaplamalar veya t¿revsel yaklaĸēmlar deterministik 

metotlara ºrnek verilebilir. Rasgele araĸtērma algoritmalarē gibi istatistiksel metotlar 

ise global minimum veya maksimumu bulmada bazē stratejileri ve rasgele sayēlarē 

kullanērlar (Palko 1996). Son yēllarda PC lerin hēzlarēndaki artēĸ bu algoritmalarēn 

uygulama sahasēnda sēk­a gºr¿lmesine neden olmuĸtur. (Wurtz F. ve ark. 1997) 

 

3.2 Genetik Algoritmalar ve Evrimsel Hesaplama 

Evrimsel hesaplama bir optimizasyon iĸlemidir. ¥yle ki, ama­, hayatta kalacak 

bireylerin yeteneklerini geliĸtirmektir. Evrimsel hesaplama (EC), bir arama iĸleminde 

doĵal se­imin benzetimidir. Doĵada, organizmalar hayatta kalmak ve ­oĵalmak i­in 

yeteneklerini etkileyen belli karakteristiklere sahiptir. Bu karakteristikler 

organizmanēn kromozomlarēnda i­erilen bilginin uzun stringleri ĸeklinde temsil 

edilirler. Eĸlenerek ­oĵaltmadan sonra, yavru kromozomlar her ­iften gelen bilginin 

bir kombinasyonundan oluĸur. Umut verici bir bi­imde sonu­, her ­iftin en iyi 

karakteristiklerini i­eren yavru kromozomlar olacaktēr. Doĵal se­im iĸlemi, uygunluk 

deĵeri en y¿ksek bireyin se­ilmesini saĵlar. Evrim doĵal se­im aracēlēĵēyla, 

pop¿lasyon i­inden rasgele bir ĸekilde se­ilmiĸ bireyler, uygun kromozom deĵerleri 

arama olarak d¿ĸ¿n¿lebilir. Bu ama­la, bir evrim algoritmasē (EA) verilen bir 

probleme en uygun ­ºz¿m i­in olasēlēklē bir aramadēr. 

Evrim algoritmalarē; genetik algoritmalar (GA), genetik programlama (GP), evrimsel 

programlama (EP), evrimsel strateji (EV) ve benzerlerini i­eren alt bºl¿mlere 

ayrēlabilir. Genetik algoritma (GA) nēn terminolojisinin anlaĸēlmasē i­in ñdoĵal se­imò 

in (seleksiyonun) anlaĸēlmasē gerekir. D¿nyayē gºzlemleyecek olursak, olup biten 

olaylarda doĵal se­im gºze ­arpar. Birbirinden ayrē muazzam organizmalar ve bu 

organizmalardaki karmaĸēklēk, inceleme ve araĸtērma konusudur. Organizmalarēn  

ni­in bºyle olduĵu ve nasēl bu aĸamaya geldiĵi sorgulanabilir. Bir baĸka a­ēdan 

meseleye ĸºyle bakēlabilir. Sanki bug¿n¿n d¿nyasēnda, ­ok b¿y¿k optimizasyon 

algoritmalarē oluĸturulmuĸ ve binlerce iterasyon sonunda yer y¿z¿nde optimum 

­ºz¿m elde edilmiĸtir. Ama­ fonksiyonu, yaĸam m¿cadelesini temsil eder. Ķnsanoĵlu 

bunu maksimize etmek ister (Grant 1985). Adaptasyon ve uygunluĵun seviyesi, 

d¿nyada uzun s¿re yaĸayabilmenin gºstergesi haline gelmiĸtir. Evrim s¿reci, hayat 

ĸartlarēna en uygun olanēn yaĸamasēnē saĵlayan b¿y¿k bir algoritmadēr. Eĵer ­evreyi 

deĵiĸtirme zeka ve yeteneĵine sahip olunursa hayatta, global maksimum elde 

edilebilir (Haupt 1998). 
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Gen, temel kalētēm birimidir. Organizmanēn genleri; DNA (Deoxyribo Nucleic Acid) 

formunda bir ­ift kromozomdur. Organizmanēn her bir h¿cresi benzer miktarda 

kromozomlar i­erirler. Her bir v¿cut h¿cresindeki kromozom miktarē farklēdēr. 

¥rneĵin; sivrisinek de 6, kurbaĵada 26, insanda 46 ve alabalēkta 94 adet kromozom 

vardēr. Genler, her biri farklē karakteristiĵi temsil eden iki fonksiyonel formda 

meydana gelir. Bu formlarēn her biri ñallelò olarak bilinir (Curtis 1975). ¥rneĵin allel 

deĵerine gºre insanēn gºz¿n¿n biri mavi olurken diĵeri kahverengi olmaktadēr. 

Kromozomlardaki allel lerin kombinasyonlarē, fertlerin kiĸisel ºzelliklerini belirler. Fert 

¿zerinde allel lerden biri baskēn olurken diĵeri pasif olmaktadēr. Genetik algoritmalar, 

biyolojik s¿reci modelleyerek fonksiyonlarē optimize eden evrim algoritmalarēdēr. GA 

parametreleri, biyolojideki genleri temsil ederken, parametrelerin toplu k¿mesi de 

kromozomu oluĸturmaktadēr. GA larēn her bir ferdi kromozomlar (bireyler) ĸeklinde 

temsil edilen pop¿lasyonlardan oluĸur. Pop¿lasyonun uygunluĵu, belirli kurallar 

d©hilinde maksimize veya minimize edilir. Her yeni nesil, rasgele bilgi deĵiĸimi ile 

oluĸturulan diziler i­inde hayatta kalanlarēn birleĸtirilmesi ile elde edilmektedir 

(Angeline 1995). 

Bu metot, uzun ­alēĸmalarēn neticesinde ilk defa John Holland (1975) tarafēndan 

uygulanmaya baĸlandē. En son onun ºĵrencisi olan David Goldberg pop¿ler oldu. 

David Goldberg tezinde; gaz boru hattēnēn kontrol¿n¿ i­eren bir problemin 

­ºz¿m¿n¿ genetik algoritma ile ger­ekleĸtirdi (Goldberg,1989).  

GAôlarēn avantajlarē; 

ü  S¿rekli ve ayrēk parametreleri optimize etmesi 

ü  T¿revsel bilgiler gerektirmemesi 

ü  Ama­ fonksiyonunu geniĸ bir spektrumda araĸtērmasē 

ü  ¢ok sayēda parametrelerle ­alēĸma imk©nē olmasē 

ü  Paralel PCôler kullanēlarak ­alēĸtērēlabilmesi 

ü  Karmaĸēk ama­ fonksiyonu parametrelerini, lokal minimum veya 

ü maksimumlara takēlmadan optimize edebilmesi 

ü Sadece tek ­ºz¿m deĵil, birden fazla parametrelerin optimum ­ºz¿mlerini 

elde edebilmesi olarak sēralanabilir. 

ü GAôlar arama ve optimizasyon i­in sezgisel yºntemlerdir. Geniĸ arama 

algoritmalarēnēn aksine, genetik algoritmalar en iyiyi se­mek i­in t¿m farklē 

durumlarē ¿retmez. Bundan dolayē, m¿kemmel ­ºz¿me ulaĸamayabilir. Fakat 

zaman kēsētlamalarēnē hesaba katan en yakēn ­ºz¿mlerden biridir. GA lar 

ĸartlara uyum saĵlayabilir. Bunun anlamē, ºnceden hi­ bilgisi olmamasēna 
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karĸēn, olaylarē ve bilgiyi ºĵrenme ve toplama yeteneĵine sahip olmasēdēr. 

Her problemin ­ºz¿m¿ i­in GA kullanmak iyi bir yol deĵildir. Birka­ 

parametreli analitik fonksiyonun ­ºz¿m¿nde klasik metotlar daha hēzlēdēr. 

Bºyle durumlarda, n¿merik metotlar tercih edilmelidir. Paralel bilgisayarlar 

kullanēlērsa GA daha hēzlē sonu­ verebilir.Gelecek bºl¿mde GAôlarla benzerlik 

gºsteren Saf Rasgele Araĸtērma Algoritmasē (pure random search) kēsaca 

anlatēlacaktēr. GAôlara ºzel operatºrler tanētēlacak ve birka­ ºrnekle 

­alēĸmasē gºsterilecek. Ayrēca, ikili kodlarla ­alēĸan(ikili kodlu) GA ve ger­ek kodlarla 

­alēĸan (ger­ek kodlu) GAôlarēn ­alēĸma ve iĸleyiĸi anlatēlacaktēr. 

3.3. Rasgele Araĸtērma Algoritmasē 

Rasgele Arama, belki de en basit arama iĸlemidir. Bir baĸlangē­ arama noktasēndan 

veya baĸlangē­ noktalarēnēn k¿mesinden baĸlayan arama iĸlemi, arama uzayēnda 

rasgele noktalarē araĸtērēr ve kabul edilebilir bir ­ºz¿me ulaĸēlēncaya veya maksimum 

iterasyon sayēsē ulaĸēncaya kadar devam eder. Rasgele aramayē  ger­ekleĸtirmek 

son derece basit olmakla beraber, verimsiz olabilir. Uygun ­ºz¿m elde edinceye 

kadar ge­en zaman ­ok uzun olabilir. Rasgele araĸtērma i­in bir algoritma ­alēĸmasē 

ve iĸleyiĸi aĸaĵēda sunulmuĸtur. 

Adēm 1. N baĸlangē­ arama noktalarē k¿mesini se­. Cg = { Cg,n = | n=1,2,é,N . 

Burada, Cg,n I deĵiĸkenlerinin vektºr¿ ve g=0 dēr. Her bir Cg,n elemanē, 

U(min,max) deĵiĸken deĵerlerin sēnērē olmak ¿zere, verilen aralēklarda 

¿retilir. 

Adēm 2. Her bir Cg,n vektºr¿n¿n (ñuygunlukò) F(Cg,n) doĵruluĵunu deĵerlendir. 

Adēm 3. En iyi noktayē bul Cg , best = min{ F(Cg,n) } 

Adēm 4. if Cg, best < Cbest then C best = Cg, best Cbest t¿m¿n¿n en iyi ­ºz¿m¿ 

Adēm 5. if C best kabul edilebilir bir ­ºz¿m ise veya maksimum iterasyon sayēsē 

aĸēlmēĸ ise o zaman ñdurò ve ­ºz¿m olarak Cbest ñdºnò 

Adēm 6. Her bir Cg,n , æCg,n ile karēĸtēr. Burada, æCg,n å N(0,„) ve „ li k¿­¿k bir 

deĵiĸimi ifade eder 

Adēm 7. g = g + 1 artēr ve adēm 2 ye git. 
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3.4. Ķkili kodlu genetik algoritmalar 

 

Genetik Algoritmalar (GAs), verilen bir veri k¿mesi i­in en iyi ­ºz¿m¿ (parametreler 

k¿mesini) bulacak, doĵrusal olmayan optimizasyon aracēdēr. GA algoritma, m¿mk¿n 

­ºz¿mler k¿mesinin rasgele ¿retilmesiyle baĸlar. Parametreleriyle her bir ­ºz¿m, 

arama uzayēnda (kromozom veya nesil uzayē), uygunluk fonksiyonunun ºzel bir 

noktasēnē ¿retir. Her iterasyondaki bu farklē nesiller k¿mesi pop¿lasyon olarak 

adlandērēlēr. Netice olarak, bir pop¿lasyonun en iyi ­ºz¿m¿n¿n bir par­asēndan 

(yarēsē veya dºrtte biri denebilir), ­ocuklar (yeni nesil) ¿retilir. Bu yeni nesil 

eskilerden daha iyi olmasē beklenir. 

 

 

                  

ķekil 9: Kodlama  

 

 

3.пΦмΦ Tƪƛƭƛ ƪƻŘƭǳ ƎŜƴŜǘƛƪ ŀƭƎƻǊƛǘƳŀƭŀǊƤƴ ƻǇŜǊŀǘǀǊƭŜǊƛ 

Diĵer optimizasyon metotlarēnda olduĵu gibi ikili kodlu GAôda da ama­ fonksiyonu, 

parametreler ve sēnērlar tanēmlanēr. Aynē ĸekilde yakēnsama kontrol edilerek 

algoritma son bulur. Ķkili kodlu GA nēn akēĸ diyagramē ĸekil 10 da verilmektedir. 
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ķekil 10: Ķkili kodlu GA nēn akēĸ diyagramē 

 

 

Genel bir GA aĸaĵēdaki program kod ile ºzetlenebilir. 

1. y = 0 ata. 

2. Cg ilk neslini oluĸtur. 

3. While( yakēnsama olmazken) 

a. Her bireyin uygunluĵunu deĵerlendir. 

b. g = g + 1 

c. Cg-1 den ebeveynleri se­. 

d. Yavru Og yi ĸekillendirmek i­in ­aprazlama se­ilen ebeveynleri yeniden birleĸtir. 

e. Og deki yavruyu mutasyona uĵrat. 

f. ¥nceki nesil Cg-1 ve yavru Og den yeni nesli se­. 

GA ile topoĵrafik haritadaki y¿kseltiler veya vadiler araĸtērēlabilir. Optimizasyon 

algoritmasē vadiyi bulmak i­in, ama­ fonksiyonunun minimum deĵerini ve en y¿ksek 
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bºlgeyi bulmak i­in ama­ fonksiyonunun maksimum deĵerini arar. Klasik metotlarda 

en y¿ksek noktayē bulmak zordur. GA ise bu noktayē rahatlēkla bulabilir. 

 

              

3ΦпΦнΦ !Ƴŀœ Ŧƻƴƪǎƛȅƻƴǳ ǾŜ ǇŀǊŀƳŜǘǊŜƭŜǊ 

Ama­ fonksiyonu, giriĸ parametrelerine gºre ­ēkēĸ ¿reten bir fonksiyondur. Bu 

fonksiyon matematiksel veya deneysel olabilir. Burada ama­, giriĸ parametreleri i­in 

uygun deĵer bulununcaya kadar ­ēkēĸ ¿retmektir. ¥rneĵin banyo k¿veti 

doldurulurken farkēnda olmadan optimizasyon yapēlēr. Giriĸ parametreleri, sēcak ve 

soĵuk su ­eĸmeleridir. Ama­ fonksiyonu deneysel sonu­lardēr. ¢¿nk¿ el, suyun 

i­ine sokularak suyun sēcaklēĵē ayarlanēr ( Haupt 1998). 

GA ya, optimize edilecek parametre dizileri ve kromozomlar (bireyler) tanēmlanarak 

baĸlanēr. Kromozom, Npar adet parametreye sahip ise optimizasyonproblemi Npar 

boyutlu olur. Parametreler P1, P2, P3,.......PNpar ise; Kromozom = [P1, P2, 

P3,.......PNpar] olarak tanēmlanēr. 

¥rneĵin; topoĵrafik bir haritayē ele alalēm. Ama­ fonksiyonu giriĸ parametreleri, 

enlem (x) ve boylam (y) kabul edilirse, kromozom = [x,y] ĸeklinde tanēmlanēr. Burada 

Npar=2  dir. Her bir kromozom; P1, P2 parametrelerinin deĵerlerine gºre 

hesaplanēr. 

F(kromozom) = F(P1,P2,........PNpar) 

¢oĵu zaman ama­ fonksiyonu olduk­a karmaĸēktēr. Parametrelerin hangisinin 

ºnemli olduĵuna karar verilmelidir. Parametreler ­ok fazla olursa GA, iyi sonu­ 

vermeyecektir. ¥rneĵin; arabalarda yakēt tasarrufu i­in ºnemli parametreler araba 

boyutlarē, motor boyutlarē ve malzeme aĵērlēklarē ĸeklinde belirlenebilir. Boya rengi 

veya koltuk tipi gibi diĵer parametreler ya ­ok az etkili ya da hi­ etkili deĵildir. Bazen 

parametrelerin se­imi ve deĵer tespiti, tecr¿beyle veya deneme-yanēlma yoluyla 

yapēlēr. ¥rneĵin; 

F(w,x, y,z) =2x +3y + z /100000 + Ѝύ/9876 

ĸeklinde analitik bir fonksiyonun parametrelerinin, 0ï10 arasēnda deĵiĸtiĵini kabul 

edelim. 

Ama­ fonksiyonu i­erisinde w ve z parametreleri y¿ksek deĵerlere bºl¿nd¿ĵ¿nden 

0ï10 arasēnda deĵiĸmesi, sonucu pek fazla etkilemeyecektir. Eĵer w ve z 
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parametreleri, ihmal edilirse, 4 boyutlu problem 2 boyutlu olarak modellenebilir. 

Optimizasyon problemlerinin ­oĵunda parametrelerin belirli sēnērlar i­erisinde 

kalmasē istenir. ¥rneĵin; otomobilin aĵērlēĵē sēfēr olmayacak, boyu 10 m yi 

ge­meyecek vb. sēnērlamalar getirilebilir. Sēnērsēz parametreler ise herhangi bir deĵer  

alabilir. Ķki t¿rl¿ sēnēr belirlenebilir. Birincisi; 0<= x<= 10 arasēnda deĵiĸen bir 

parametrede, eĵer x=11 deĵerini alērsa x=10 yapēlēr ve x= -1 deĵerini alērsa x=0 

yapēlēr. Ķkincisi; x = 5siny+5 olarak tanēmlanērsa, y nin herhangi bir deĵerinde 

0<=x<=10 arasē deĵiĸecektir. Bºyle bir dºn¿ĸt¿rmeyle sēnērlē optimizasyon problemi 

sēnērsēz optimizasyon problemine ­evrilmiĸ olur (Holland, J.H. 1992). Baĵēmlē 

parametreler, optimizasyon algoritmalarē i­in ºzel problemler meydana getirir. ¢¿nk¿ 

bir parametrenin deĵiĸimi diĵer parametreleri de etkileyecektir. ¥rneĵin; arabanēn 

boyunu artērmak, aĵērlēĵēnē da artēracaktēr. Fourier serisi katsayēlarēnda olduĵu gibi 

baĵēmsēz parametreler birbirlerini etkilemezler. GA literat¿r¿nde parametre 

etkileĸimi, ñepistasisò olarak adlandērēlēr. Biyolojide epistasis, genlerin birbirini 

etkilemesi olarak tanēmlanēr. Epistasis ­ok az olursa, minimum araĸtērma 

algoritmalarē iyi sonu­lar ¿retir. GA da Epistasis orta ve y¿ksek derecede olursa iyi 

sonu­ vermektedir, ­ok y¿ksek veya ­ok d¿ĸ¿k olursa iyi sonu­ vermemektedir. 

(Haupt 1998) 

3ΦпΦнΦмΦ tŀǊŀƳŜǘǊŜƭŜǊƛƴ ǘŀƴƤƳƭŀƴƳŀǎƤ ǾŜ ƪƻŘƭŀƳŀ 

ĸekil 4 den, GA nēn ¿­ iĸlem i­in dºng¿ye girdiĵini gºrebiliriz. 

ü  En iyi gen stringinin se­imi 

ü  Genetik operasyon (­aprazlama, mutasyon) 

ü  Yeni gen stringleri (­ocuklar) ile eski pop¿lasyonun kºt¿ gen stringlerinin 

yer deĵiĸtirilmesi. 

Optimizasyon dºng¿s¿ baĸlamadan ºnce, optimize edilmesi gereken parametreler 

istenilen ĸekle dºn¿ĸt¿r¿lmek zorundadēr. Buna kodlama (encoding) denir. Kodlama 

GA i­in ºnemli bir konudur. ¢¿nk¿ sistemden gºzlemlenen bilgiye bakēĸ a­ēsē b¿y¿k 

ºl­¿de sēnērlandērēlabilir. Gen stringi probleme ºzel bilgiyi depolar. Gen olarak 

adlandērēlan her bir ºĵe, genellikle deĵiĸkenler stringi olarak ifade edilir. Deĵiĸkenler 

ikili veya reel sayē ĸeklinde gºsterilebilir ve aralēĵē probleme ºzel olarak tanēmlanēr. 
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Ķkili Kodlama 

1 1 0 1 0 0 1 0 

 

Reel Sayē Kodlamasē 

 

 

 Ŝƪƛƭ 11Υ DŜƴ ǎǘǊƛƴƎƭŜǊƛƴŘŜ ǇŀǊŀƳŜǘǊŜƭŜǊƛƴ ƪƻŘƭŀƴƳŀǎƤ 

 

Ķkili kodlama sēklēkla kullanēlērken, ĸekil 11 de gºsterildiĵi gibi Hammimg cliffs 

dezavantajēna sahiptir. Bir Hamming cliff, iki bitiĸik sayēsal deĵer ayrē bit 

gºsterimlerine sahip olduĵunda ĸekillenir. Mesela onluk sayēlar 7 ve 8 i d¿ĸ¿n¿n. ikili 

gºsterimlerle ilgili olarak (4 bit gºsterimini kullanan) 7=0111 ve 8=1000 4 hamming 

mesafesidir. (Hamming mesafesi birbirine benzemeyen ilgili bitlerin sayēsēdēr.) Bu, 

deĵiĸkenlerdeki k¿­¿k bir deĵiĸiĵin uygunluktaki k¿­¿k bir deĵiĸiklikte sonu­ 

vermesi gerektiĵi zaman, bir problemi ortaya koyar. Eĵer ºrneĵin, uygun ­ºz¿m 7 

olsun. Fakat yeni en iyi ­ºz¿m 8 olduĵunda; 8 i elde etmek i­in bir­ok bitin 

deĵiĸtirilmeye ihtiya­ duyulduĵu aĸik©rdēr. H©lbuki uygunluk deĵerinde k¿­¿k bir 

deĵiĸim sºz konusudur. 

Alternatif bir bit gºsterimi Gray Kodlama kullanmaktēr. Ardēĸēk sayēsal deĵerlerin 

gºsterimleri arasēndaki Hamming Mesafesi bunlardan biridir.  

Ķkili sayēlar dºn¿ĸ¿m kullanēlarak kolaylēkla Gray kodlamaya ­evrilebilirler. GAôlar 

ayrēca integer veya reel deĵerleri temsil eder ve bir kromozomda deĵiĸkenlerin 

sērasēnēn ºnemli bir rol oynadēĵē yerdeki komut tabanlē temsiller kullanēlarak 

geliĸtirilmiĸtir. Gaz i­in klasik temsil ĸemasē, sabit uzunluklu ikili vektºrlerdir. Bir I-

boyutlu arama uzayēnēn durumunda, her bir birey bir bit stringi olarak kodlanan her 

bir deĵiĸkenle I deĵiĸkenlerinden oluĸur. Eĵer deĵiĸkenlerin ikili deĵeri varsa, her bir 

kromozomun uzunluĵu I bittir. Nominal deĵerli deĵiĸkenlerin durumunda, her bir 

nominal deĵer D boyutlu bit vektºrleri olarak kodlanēr. Bu deĵiĸken i­in 2D, her bir 

D-bit stringi farklē bir nominal deĵerle temsil edilir. Ayrēk nominal deĵerlerinin toplam 

sayēsēdēr. S¿rekli deĵerli deĵiĸkenlerin durumunda, her bir deĵiĸken D boyutlu bir bit 

vektºre haritalanmalēdēr. 

S¿rekli uzay aralēĵē, sonlu bir [Ŭ, ɓ] aralēĵēna sēnērlandērēlmasē gerekir. Standart ikili 

kod ­ºzmeyi kullanarak her bir kromozom Cn in s¿rekli deĵiĸkeni Cn,i sabit 

43 4 9 16 30 22 59 12 
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uzunluklu bir bit stringi kullanēlarak kodlanēr. Ama­ fonksiyonunun uygunluk 

deĵerinin hesaplanmasē i­in her iterasyonda kromozomun 10 luk sayē sistemine 

­evrilmesi gerekir. 

3.5. Baĸlangē­ pop¿lasyonu 

Kromozom, baĸlangē­ta verilen pop¿lasyon miktarēna gºre rasgele ¿retilir. Bu 

durumda NipopxNbit adet bitlerle matris oluĸturulur. Nipop, baĸlangē­ 

pop¿lasyonunun toplam sayēsēdēr, Nbit de kromozomun bit sayēsēdēr. Matrisin her bir 

satērē, bir kromozomu temsil eder. Kromozomlar ise, enlem ve boylamlarē temsil 

eder. Rasgele ¿retilen pop¿lasyondaki parametreler, ama­ fonksiyonunda yerlerine 

konularak ve uygunluk deĵerleri hesaplanarak deĵerlendirilir. Yirmi dºrt adet 

kromozomun  uygunluk deĵerleri ¢izelge 1 de verilmiĸtir. Kromozomlarēn 

yerleĸimleri ĸekil 12 da topoĵrafik harita ¿zerinde gºsterilmiĸtir. 

 

¢izelge 1: Baĸlangē­ pop¿lasyonunun sēralanēĸē (Haupt 1998) 

Kromozomlar                                          Uygunluk deĵerleri 

00000000000000                                     -13000 

11111011010010                                    -11800 

00010110000010                                    -13255 

11000011001010                                    -12347 

01111111101001                                    -12560 

01000111010001                                    -12700 

01010110000100                                    -13338 

11101111001110                                    -11890 

01111100111100                                    -12953 

00100001011110                                    -12891 

10001110111010                                    -12759 

10111000111100                                    -12320 

11011011101000                                    -11797 

00100110011101                                   -13778 

00010100011011                                   -13360 

01110010101011                                   -12220 

11000011001100                                   -12452 

10011101110000                                   -12335 

10100000000011                                   -12857 
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00001101010110                                   -13166 

00010000110101                                   -13164 

01101100110010                                   -12927 

01101111000010                                   -13079 

10001001011111                                   -12756 

 

 

 

ķekil 12: Baĸlangē­ pop¿lasyonunun topoĵrafik harita ¿zerinde daĵēlēmē(Haupt 1998) 

 

3.6.Doĵal se­im 

Baĸlangē­ pop¿lasyonu fazla ise bazē iteratif adēmlarēn uygulanmasē gerekir. 

Kromozom olarak en uygun olanē hayatta kalmalē diĵerleri de yok olmalēdēr. Doĵal 

se­im, algoritmanēn her bir iterasyonunda (jenererasyonunda) meydana gelir. 

Burada ne kadar kromozomun elde tutulacaĵēna karar vermek biraz keyfidir. 

Kromozomlarda gelecek nesil i­erisinde yer alma m¿cadelesi baĸlamaktadēr. 

Pop¿lasyon i­erisinde b¿t¿n kromozomlarēn se­ilmesi gelecek nesile ­ok fazla 

katkēsē olmamaktadēr. GAôda deĵiĸik se­im metotlarē vardēr. 

a) Rasgele se­im: Kromozomlarēn eĸleĸtirilmesinde rasgele sayē ¿reteci kullanēlēr. 

Kromozomlar 1 den baĸlayarak N^iyi ye kadar sēralanēr. Birinci eĸleĸtirmeyi bulmak 

i­in iki adet rasgele sayē ¿retilir. 

Kromozom=roundup{N^iyi x rasgele sayē} 

Burada roundup fonksiyonu, sayēlarē en y¿ksek sayēya yuvarlar. ¥rneĵin; rasgele 

olarak ¿retilen 6 sayē 0.1535, 0.6781, 0.0872, 0.1936, 0.7021 ve 0.3933 ise bu 

sayēlar, 6 ile ­arpēlēp bir ¿st tamsayēya yuvarlanarak; 1, 5, 1, 2, 5, 3 deĵerleri elde 
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edilir. Buna gºre kromozom1-kromozom5, kromozom1- kromozom2 ve kromozom5-

kromozom3 eĸleĸtirilecektir. 

b) Aĵērlēklē se­im: Ķlk olarak ama­ fonksiyonunda, kromozomlarēn uygunluk deĵerleri 

hesaplanēr. Hesaplanan uygunluk deĵerleri en k¿­¿kten en b¿y¿ĵe doĵru sēraya 

konur. Npop<=Nipop ise tutulur, geriye kalanlar atēlēr. Burada Npop deĵeri Nipop a 

kadar olabilir. Genelde pop¿lasyonun %50 sinin se­ilmesi (Npop=Nipop/2) uygun 

se­enektir. Se­ilen Npop un yarēsē N^iyi, yarēsē da Nkºt¿ olarak ayrēlēr. N^iyi olanlar 

eĸleĸtirme havuzuna konurken Nkºt¿ olanlar eĸleĸtirme havuzundan atēlēr. Toplam 

pop¿lasyon sayēsē Nipop=24 d¿r. GA nēn her bir iterasyonunda pop¿lasyonun 12 si 

tutulur ve bu kromozomlarēn altē tanesi eĸleĸtirme havuzuna atēlēr. 

 

c) Aĵērlēklē rasgele se­im: Bu yºntem, eĸleĸtirme havuzundaki kromozomlarēn, ama­ 

fonksiyonunda hesaplanan uygunluk deĵerlerine gºre se­ilme ihtimallerini dikkate 

alēr. En d¿ĸ¿k uygunluk deĵerine sahip kromozom, eĸleĸtirme ihtimali en y¿ksek 

kromozom olurken en y¿ksek uygunluk deĵerine sahip kromozom eĸleĸtirme ihtimali 

en d¿ĸ¿k olarak d¿ĸ¿n¿l¿r. ¦retilen rasgele sayē, hangi kromozomun se­ileceĵini 

belirler. Bu yºntem kendi arasēnda ikiye ayrēlēr: 

Sēra Aĵērlēk: Kromozomlar b¿y¿kten k¿­¿ĵe doĵru sēralanēr ve denklem  kullanēlarak 

kromozomlarēn sēralamasēndaki yerlerine gºre Pn olasēlēklarē hesaplanēr. 

Bu yºntemle uygunluk deĵerlerinden baĵēmsēz olarak, sadece sēralamayē dikkate 

alan Pn normalize deĵerleri elde edilmektedir. Bu metot uygulanarak alēnan sonu­ 

¢izelge 2 de gºsterilmiĸtir. 

¢izelge 2: Eĸleĸtirme olasēlēklarē (Haupt 1998)  

n              Kromozom            Pn                           В ╟░
▪
░  

1 00100110011101                0.2857                   0.2857 

2 00010100011011                0.2381                   0.5238 

3 01010110000100                0.1905                   0.7143 

4 00010110000010                0.1429                   0.8572 

5 00001101010110                0.0952                   0.9524 

6 00010000110101                0.0476                   1.0000 

 

Kromozomlarēn se­ilmesinde k¿m¿latif ihtimaller kullanēlēr. Rasgele olara 0ï1 

arasēnda bir sayē ¿retilir. Bu sayē, k¿m¿latif ihtimallerin en baĸēndan baĸlanarak 
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sērayla karĸēlaĸtērēlēr. K¿m¿latif ihtimal deĵeri, ¿retilen rasgele sayēdan b¿y¿kse, 

eĸleĸtirme havuzu i­in kromozom se­ilir. Benzer tarzda 6 tane rasgele sayē 

¿retilerek eĸleĸtirme ger­ekleĸtirilir. ¦retilen rasgele sayēlar 

0.1535, 0.6781, 0.0872, 0.1936, 0.7021 ve 0.3933 dir. Bu sayēlara gºre kromozom1-

kromozom3, kromozom1-kromozom1 ve kromozom3-kromozom2 eĸleĸtirilirler. 

Kromozomlar kendisi ile eĸleĸtirilirse, bu kromozomun gelecek nesilde daha etkin 

olarak yer aldēĵē sºylenebilir. Bu yaklaĸēm tarzē doĵaya daha uygundur. 

Deĵer aĵērlēk: Kromozomlarēn uygunluk deĵerleri ama­ fonksiyonundan hesaplanēr. 

Eĸleĸtirme havuzunda Niyi+1 inci sērada bulunan kromozomun ama­ fonksiyonunda 

hesaplanan uygunluk deĵeri, b¿t¿n eĸleĸtirme havuzundaki kromozomlardan 

­ēkartēlēr. Niyi+1 inci, sēradaki kromozomun uygunluk deĵeri ï 13079 dur. 

Daha ºnce ¿retilen rasgele sayēlarkullanēlērsa kromozom1-kromozom3, kromozom1-

kromozom1 ve kromozom3- kromozom1 eĸleĸtiĵi gºr¿l¿r. 

 

¢izelge 3: Eĸleĸtirme havuzunda kromozomlarēn sēralanēĸē (Haupt 1998) 

n         Kromozom                Cn                                        Pn                       В ╟░
▪
░  

1         00100110011101      -13778+13079= -699             0.4401          0.4401 

2         00010100011011      -13360+13079= -281             0.1772          0.6174 

3         01010110000100      -13338+13079= -259             0.1632          0.7805 

4         00010110000010      -13255+13079= -176             0.1109          0.8915 

5         00001101010110      -13166+13079= -87               0.0547          0.9461 

6         00010000110101      -13164+13079= -85               0.0539          1.0000 

 

 

d) Eĸik deĵer se­im: Eĸik deĵerden k¿­¿k olan kromozomlar yaĸamaya devam 

eder, eĸik deĵeri aĸan kromozomlar ºl¿r. Bu tekniĵin avantajē, pop¿lasyonun 

sēralanmasēna gerek olmamasēdēr. 

e) Rulet tekerleĵi se­im: Rulet tekerleĵi se­im metodunun uygulanmasē i­in, ilk ºnce 

kromozomlarēn toplam uygunluk deĵeri hesaplanēr. Kromozomlar, toplam uygunluk 

deĵerine bºl¿nerek her bir kromozom i­in 0ï1 arasēnda deĵiĸen se­im ihtimalleri 

bulunur. Daha sonra, k¿m¿latif ihtimaller hesaplanēr. Pop¿lasyon sayēsē kadar 

ñrasgeleò 0-1 arasēnda sayēlar ¿retilir. 
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¦retilen rasgele sayē, birinci kromozomun k¿m¿latif se­im ihtimalinden k¿­¿k ise, 

birinci kromozom se­ilir. Eĵer deĵilse, ikinci kromozomun veya diĵerlerinin k¿m¿latif 

ihtimalleriyle karĸēlaĸtērēlarak hangisinden k¿­¿kse o kromozom se­ilir. Bºylece 

Rulet se­im metodu ger­ekleĸtirilmiĸ olur. 

f) Turnuva Se­imi: Bu yºntemde bir grup k bireyi rasgele olarak se­ilir. Bu k bireyleri 

daha sonra bir turnuvaya katēlēr ve en iyi uygunluklu birey se­ilir. ¢aprazlama i­in iki 

turnuva tutulur. Bunlardan biri her bir ebeveyni se­mek i­indir. Bir kereden daha 

fazla ¿retmek i­in se­ilebilecek bir ebeveyn m¿mk¿nd¿r. Turnuva se­iminin 

avantajē, pop¿lasyonun daha kºt¿ bireylerinin se­ilmeyecek olmasē ve bundan 

dolayē sonraki neslin genetik  yapēsēna katēlmayacak olmasēdēr. Ayrēca en iyi bireyler 

tekrar ¿retim s¿recinde baskēn olmayacaktēr. 

g) Se­kinlik(Elitism): Bu iĸlem, ĸu anki nesilden sonraki nesle aktarēlan bir grup 

bireyin se­imini kapsar. Mutasyona uĵratēlmaksēzēn, sonraki nesle aktarēlan 

bireylerin sayēsē, nesil boĸluĵu olarak iĸaret edilir. Eĵer nesil boĸluĵu sēfērsa; yeni 

nesil, yeni bireylerin giriĸleriyle oluĸur. Pozitif nesil boĸluklarē i­in, diyelim ki k, k 

bireyleri sonraki nesle aktarēlēr. Se­ilen genler sonraki yeni nesli oluĸturmak i­in 

­aprazlama ve mutasyon genetik operasyonlarēndan ge­er. 

3.7. ¢aprazlama 

Ķki adet yeni nesil elde etmek i­in kromozomlarēn bulunduĵu eĸleme havuzundan iki 

adet kromozom se­ilir. Eĸleme s¿recinde, se­ilen kromozomlardan bir ve birden 

fazla yeni nesil oluĸturma olayēna ñ­aprazlamaò denir. En yaygēn olarak kullanēlan iki 

kromozomdan iki tane yeni nesil elde edilmesidir. ¥ncelikle kromozomun ilk biti ile 

son biti arasēnda ­aprazlama noktasē rasgele se­ilir. Birinci kromozomun 

­aprazlama noktasēnēn solundaki bitlerin hepsi ikinci kromozoma ge­erken, benzer 

tarzda ikinci kromozomun ­aprazlama noktasēnēn solundaki bitler de birinci 

kromozoma ge­erler. Sonu­ta meydana gelen yeni kromozomlar, her iki 

kromozomun karakterlerini i­ermektedirler. ¢aprazlama oranē, bir pop¿lasyonda ne 

kadar kromozomun ­aprazlamaya tabi tutulacaĵēnē belirler. 

 

 

ķekil 13: Tek noktalē ­aprazlama 
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ķekil 14: Ger­ek kodlu GA da ­aprazlama 

 

Ger­ek kodlu GAôda sonraki neslin reel sayēlarēnē deĵiĸtirmediĵine dikkat edin. 

¢¿nk¿ ­aprazlama noktasē her zaman reel sayēlar arasēndadēr. (1,5,10 ve 14) 

Sonu­ta meydana gelen nesiller her iki kromozomun karakterlerini i­ermektedirler. 

Bu durum ¢izelge 4 de gºsterilmiĸtir. 

 

 

¢izelge 4: Eĸleĸtirmesi yapēlan kromozom ­iftleri (Haupt 1998) 

Ķĸlem Sērasē                6xrasgele(2-1)                                  Kromozom 

1                                  2-1                       1 

2                                  5-5                                                            5 

3                                  6-3                       3 

4                                  4-5                       4 

5                                  1-1                       1 

6                                  4-5                            4  

 

 

3.8.Mutasyon 

GA operatºrlerinin ikincisi olan mutasyon, kromozomdaki bitlerin k¿­¿k bir y¿zdesini 

deĵiĸtirir. Mutasyon ile kromozomdaki bitler ñ1ò ise ñ0ò, ñ0ò ise ñ1ò yapēlēr. 

NpopxNbit lik bir pop¿lasyon matrisinde, mutasyon noktalarē rasgele se­ilir. 
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Mutasyonun % deĵeri artērēlērsa, algoritma daha geniĸ parametre uzayēnē tarama 

yapar. Son iterasyonda mutasyon meydana gelmez. Verilen ºrneĵe, en iyi 

kromozom hari­ tutularak %5 lik mutasyon deĵeri uygulanērsa, rasgele sayē ¿reteci 

7 adet kromozom i­in, satēr ve s¿tunlara karĸēlēk gelecek tam sayēlar ¿retir. Bºylece 

¿retilen tamsayēlara gºre dºrd¿nc¿ satēr ve on birinci s¿tundaki (4ï11) bit ñ0ò iken 

ñ1ò yapēlēr. 

00010110000010      00010110001010 

(5-3), (2-2), (2-1), (5-14), (8-10) ve (5-8) satēr ve s¿tun numaralarēna gºre altē kez 

meydana gelir. ¢oĵu mutasyonlar, kromozomlarēn uygunluk deĵerini artērarak daha 

iyi sonu­ elde edilmesine yardēmcē olur. ¢aprazlamada olduĵu gibi, mutasyonda 

ger­ek kodlu ve ikili kodlu GA da farklē etkilere sahiptir. ES mutasyonunda, gen 

stringlerinin deĵerleri, normal bir ĸekilde daĵētēlmēĸ k¿­¿k bir sayē ekleyerek 

deĵiĸtirilmesiyle iyi bir ayarlama olarak anlaĸēlabilir. GA da bir bitin terslenmesinin 

geniĸ bir etkisi olabilir. ķekil 11 de mutasyonun nasēl ger­ekleĸtiĵi gºsterilmiĸtir. 

 

(a) 

(b)   

ķekil 15: (a), (b) Ķkili ve ger­ek kodlamada mutasyon 

 

 

3.8.1.Gelecek nesil 

Ķterasyon sonucunda, ­aprazlamaya ve mutasyona uĵramēĸ kromozomlarēn 

uygunluk deĵerleri hesaplanarak ¢izelge 5 da verilen yeni nesil elde edilir. Ķtalik 
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yazēlan bitler, mutasyona uĵrayanlardēr. ¢izelge 6 de gºr¿ld¿ĵ¿ gibi bir sonraki 

adēmda kromozomlar uygunluk deĵerlerine gºre yeniden sēralanēr ve eĸleĸtirme 

havuzuna konur. Baĸlangē­ pop¿lasyonun ortalama deĵeri, ï12738 iken birinci 

nesilden sonra bu deĵer, ï13334 e ulaĸmēĸtēr. ¢izelge 6 deki kromozomlarēn 

topoĵrafik harita ¿zerinde yerleĸimi ĸekil 15 de verilmiĸtir. Eĸleĸtirme havuzunda 

kromozomlarēn sadece altē tanesi tutulmaktadēr. Tekrar ­aprazlama, mutasyon ve 

sēralamadan sonra elde edilen ¿­¿nc¿ nesil ¢izelge 7 de gºsterilmektedir. ¦­¿nc¿ 

neslin sonunda pop¿lasyon genel ortalamasē ï13403 olmaktadēr. Dºrd¿nc¿ neslin 

sonunda ise ï13676 ve yerleĸimi ĸekil 16  de gºr¿lmektedir. 

 

 

 

¢izelge 5: ¢aprazlamaya ve mutasyona uĵramēĸ yeni nesil (Haupt 1998) 

Kromozomlar                                     Uygunluk deĵerleri 

00100110011101                                -13778 

11010100011011                                -11956 

01010110000100                                -13338 

00010110001010                                -13553 

00001100010111                                -13289 

00010000110101                                -13164 

00100110000100                                -13372 

01010110001101                                -13632 

00000110011101                                -13036 

00100110011101                                -13778 

00100110011101                                -13778 

01010110000100                                -13338 
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¢izelge 6: Ķkinci nesilden sonra sēralama (Haupt 1998) 

Kromozomlar                                       Uygunluk deĵerleri 

00100110011101                                 -13778 

00100110011101                                 -13778 

00100110011101                                 -13778 

01010110001101                                 -13632 

00010110001010                                 -13552 

00100110000100                                 -13372 

01010110000100                                 -13338 

01010110000100                                 -13338 

00000110011101                                 -13036 

00001100010111                                 -13289 

00010000110101                                 -13164 

11010100011011                                  -11956 

 

 

 

 

ķekil 16: Ķkinci neslin topoĵrafik harita ¿zerinde daĵēlēmē (Haupt 1998) 
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¢izelge 7: ¦­¿nc¿ nesilden sonra sēralama (Haupt 1998) 

Kromozomlar                                     Uygunluk Deĵerleri 

00100110011101                               -13778 

00100110011101                               -13778 

00100110011101                               -13778 

00100110011101                               -13778 

00100110011101                               -13778 

01010110001101                               -13632 

00010110001100                               -13584 

00010110001010                               -13553 

01010110001010                               -13539 

00100111010100                               -13921 

01101111011101                               -13602 

01100110011101                               -13255 

 

 

 

ķekil 17: Dºrd¿nc¿ neslin topoĵrafik harita ¿zerinde daĵēlēmē (Haupt 1998) 
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3.8.2. ̧ ŀƪƤƴǎŀƳŀ 

Ķterasyon sayēsēna veya uygun bir ­ºz¿me ulaĸēlēncaya kadar iĸleme devam edilir. 

B¿t¿n kromozomlarēn uygunluk deĵerleri deĵiĸmiyorsa algoritma durdurulmalēdēr. 

¢oĵu GA lar genel ortalama, standart sapma ve minimum uygunluk deĵeri gibi 

istatistikleri tutarlar. Bu istatistikler, yakēnsama testi i­in bir ºl­¿ olabilir. 

 

ķekil 18: Sekizinci neslin topoĵrafik harita ¿zerinde daĵēlēmē (Haupt 1998) 

 

 

Son pop¿lasyondaki kromozomlarēn yerleĸimi ĸekil 18 de gºsterilmektedir. Sekizinci 

neslin sonunda topoĵrafik harita ¿zerinde iki minimum noktasē etrafēnda yoĵunlaĸma 

gºr¿lmektedir. ¥rnekte dokuzuncu iterasyonun sonunda global minimum ï14199 

olarak elde edilmiĸtir. Algoritmanēn minimuma yakēnsamasē ve her bir neslin genel 

ortalamasē ĸekil 19 de verilmektedir. Pop¿lasyonun ortalama uygunluk deĵeri, 

algoritmanēn yakēnsamasē hakkēnda bilgi vermesi bakēmēndan ºnemli bir kriterdir. 

¥rneĵin maksimizasyon probleminde, farklē iki se­im metodu karĸēlaĸtērēlēyor ise 

ortalama uygunluk deĵeri y¿ksek olan se­im metodu daha iyi sonu­ vermektedir 

denilebilir. 
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ķekil 19: Genetik Algoritma ile ¢ift Taraflē Montaj Hattē Dengeleme 

 

3.9. Ger­ek kodlu genetik algoritma 

Problemlerin ­ºz¿m¿nde rakamlarēn hassasiyeti ºnemli bir yer tutmaktadēr. Ķkili 

kodlu GA da, parametrelerin ñ1ò ve ñ0ò larla ifade edilmesi, kromozomlarēn 

boyutlarēnē olduk­a artērdēĵēndan sēnērlē hassasiyete sahiptir. Bunun yerine ger­ek 

rakamlarla kodlama yapabilen, ger­ek kodlu GA yē kullanmak avantajlēdēr. Ger­ek 

kodlu GA, hem daha hassas hem de PC belleĵinde daha az yer kaplamaktadēr. 

¢unkaĸ ve Akkaya (2002), deĵiĸik test fonksiyonlarē kullanarak ikili kodlu GA ve 

ger­ek kodlu GA nēn temel farklēlēklarēnē irdelemiĸler. Ger­ek kodlu GA larēn ikili 

kodlu GA ya gºre hēzlē ­alēĸtēĵēnē ve global optimumu daha kēsa s¿rede bulduĵunu 

gºstermiĸlerdir. 

Ger­ek kodlu GA bazē literat¿rlerde ñS¿rekli Parametreli GAò olarak da bilinmektedir. 

Bu ­alēĸmada ñGer­ek Kodlu GAò tanēmlamasē kullanēlmēĸtēr. Ger­ek kodlu GA, ikili 

kodlu GA ya ­ok benzemektedir. Aralarēndaki en ºnemli farklēlēk parametrelerin ñ1ò 

ve ñ0ò lar yerine ger­ek rakamlarla ifade edilmesidir. 
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 Ŝƪƛƭ 20Υ D! ƴƤƴ ŀƪƤǒ ŘƛȅŀƎǊŀƳƤ 

 

3.10.Ama­ fonksiyonu ve parametreler 

 Optimizasyonda ama­, parametrelerin en uygun deĵerlerini bulmaktēr. Optimize 

edilecek parametre deĵerleri, bir dizi haline getirilip kromozom ĸekline sokularak GA 

ile ­ºz¿l¿r. N^par parametreye sahip bir kromozom 1xNpar boyutlu matris bi­iminde 

yazēlēr.  

Kromozom=[P1,P2,P3,........... N^par P ] 

 Ger­ek kodlu GA da parametrelerin hepsi ñondalēkò rakamlarla ifade edilir ve her bir 

kromozomun bir uygunluk deĵeri (C ) vardēr. 

 C=f(kromozom)=f(P1,P2,P3,................ N^par P )  

¥rneĵin; ama­ fonksiyonu  

C= f(x, y) = x sin(4x) +1,1ysin(2y)  

ve parametre sēnērlarē 0¢x¢10, 0¢y¢10 olarak tanēmlanērsa Kromozom=[x, y] 

ĸeklinde ifade edilebilir. Buradaki problem iki parametreli bir optimizasyon problemi 

olup ĸekil 21 de grafik olarak gºsterilmiĸtir. Bu problem, Bºl¿m bir ºnceki ºrneĵe 

gºre daha zor bir optimizasyon problemidir ve klasik metotlarla bu fonksiyonun 

global minimumunu bulmak zordur. GA kullanēlērsa global minimumu bulmak 

kolaylaĸēr. 
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ķekil 21: f(x, y) = x sin(4x) +1,1ysin(2y) nin ¿­ boyutlu gºr¿n¿m¿ 

 

 

3.11. Baĸlangē­ Pop¿l©syonu 

GA nēn ­alēĸmaya baĸlayabilmesi i­in, Nipop kromozomdan oluĸan baĸlangē­ 

pop¿l©syonuna ihtiya­ vardēr. Pop¿l©syonun kromozomlarē Npar x Nipop luk bir 

matris ile temsil edilir. Kromozomlar denklem (3.5) kullanēlarak rasgele ¿retilir. 

IPOP=(PH-PL) x rasgele{Nipop,Npar}+PL (3.5) 

Burada; 

PH      Parametrenin ¿st sēnēr deĵeri 

PL        Parametrenin alt sēnēr deĵeri  

rasgele{Nipop,Npar}            NipopxNpar olacak ĸekilde matris formunda 0-1 

arasēnda ¿retilen rasgele sayēdēr. 
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Bu tanēmlamalar her parametre i­in kullanēlabilir. Parametrelerin bu ĸekilde deĵerleri 

belirlendikten sonra ama­ fonksiyonunda yerlerine konularak fertlerinuygunluk 

deĵerleri hesaplanēr. Denklem (3.4) de gºr¿ld¿ĵ¿ gibi x ve y den oluĸan iki tane 

parametre vardēr. Sēnēr deĵerleri PL =0 ve PH =10 dur. Ama­ fonksiyonu biraz 

karmaĸēk olduĵundan, baĸlangē­ pop¿l©syonunun y¿ksek tutulmasē iyi sonu­ 

vermektedir. Baĸlangē­ pop¿lasyon sayēsē Nipop=48 se­ilir ve bu durumda 

pop¿lasyon matrisi 48x2 dir. Baĸlangē­ pop¿l©syonun b¿y¿kl¿ĵ¿ araĸtērma uzayēnēn 

daha geniĸ se­ilmesini saĵlar.  

 

ķekil 22: Birinci nesil 

 

3.12.Doĵal se­im 

Gelecek nesilde, hangi kromozomun yer alacaĵēnēn belirlenmesi gerekir. Ķkilikodlu 

GA da yapēldēĵē gibi kromozomlar, b¿y¿kten k¿­¿ĵe doĵru sēralanēr. Ger­ek kodlu 

GA da gelecek iterasyonda kullanēlmak ¿zere Npop kadar kromozom tutulur ve geri 

kalanē dikkate alēnmaz. Doĵal se­im, en iyi kromozom uygunluk deĵeri bulununcaya 

kadar devam etmelidir. Npop kromozomlarē, kendi aralarēnda Niyi ve 

Nkºt¿ olarak b¿y¿kten k¿­¿ĵe doĵru sēralamaya tabi tutulur. Niyi, eĸleĸtirme 

havuzuna atēlērken, Nkºt¿ hari­te tutulur. ¥rnekte 48 adet kromozomun ortalama 

uygunluk deĵeri 0.9039 ve en iyi kromozomun uygunluk deĵeri ï16.26 dēr. Alt 

sēradan baĸlanarak 24 tanesi atēlērsa, geri kalan kromozomlarēn ortalama uygunluk 
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deĵeri ï4.27 olmaktadēr. ¢izelgede gºsterildiĵi gibi her bir iterasyonda Npop= 24 

kromozom kullanēlēr ve bunun 12 tanesi Niyi, 12 tanesi Nkºt¿ olarak tanēmlanēr. 

3.13.GENETĶK ALGORĶTMA SE¢ĶM Y¥NTEMLERĶ 

3.13.1.{ŜœƛƳ 

Kromozomlarēn eĸleĸtirilmesinde ikili kodlu GA da tanēmlanan Aĵērlēklē eĸleĸtirme 

metodu kullanēlmēĸ ve uygunluk deĵerlerine gºre kromozomlarēn se­ilme ihtimalleri 

¢izelge 8 de verilmiĸtir. ¢izelgede gºr¿ld¿ĵ¿ gibi eĸleĸtirme ­oĵunlukla yukarēdan 

aĸaĵēya doĵru yapēlmaktadēr. ¢¿nk¿ sēralamanēn altēndaki kromozomlarēn uygunluk 

deĵerleri k¿­¿kt¿r. Rasgele ¿retilen 6 tane sayē aĸaĵēya sēralanmēĸtēr. 

(0.4679,0.5344), (0.2872,0.4985), (0.1783,0.9554), (0.1537,0.7483), 

(0.5717,0.5546), (0.8024,0.8907). ¦retilen bu sayēlar kullanēlarak eĸleĸtirme 

aĸaĵēdaki gibi ger­ekleĸtirilir. 

Anne = [3, 2, 1, 1, 4, 5 ] 

Baba = [3, 3, 10, 5, 3, 7] 

 

 

 

¢izelge 8: Kromozomlarēn uygunluk deĵerlerine gºre se­ilme ihtimalleri 

n                    Pn                           В ╟░
▪
░  

1                    0.2265                     0.2265 

2                    0.1787                     0.4052 

3                    0.1558                     0.5611 

4                    0.1429                     0.7040 

5                    0.1230                     0.8269 

6                    0.0367                     0.8637 

7                    0.0308                     0.8945 

8                    0.0296                     0.9241 

9                    0.0247                     0.9488 

10                  0.0236                     0.9724 

11                  0.0168                     0.9892 

12                  0.0108                     1.0000 
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3.13.2. 4ŀǇǊŀȊƭŀƳŀ 

¢aprazlama i­in ­ok farklē yaklaĸēmlar vardēr. Adewuya (1996) veMichalewitcz 

(1994) tarafēndan ilgin­ metotlar ortaya konulmuĸtur. Kromozomun birveya birden 

fazla yerinden bºl¿nerek iĸaretleme yapēlmasē ve iĸaretlenen yerlere gºre 

kromozomun karĸēlēklē genlerinin yerlerinin deĵiĸtirilmesi ñtek d¿zen metotò olarak 

adlandērēlēr.  

3.13.3. Mutasyon 

Genetik algoritmalar, bazen ­ok hēzlē yakēnsarlar. Yakēnsama sonucunda global 

maksimum bulunursa sonu­ iyi, lokal minimumlar bulunursa beklenen sonu­ elde 

edilememiĸ demektir. Hēzlē yakēnsamadan kurtulmanēn yolu, araĸtērma uzayēnda, 

mutasyon aracēlēĵēyla yeni ­ºz¿mler elde etmektir. Ķkili kodlu genetik  

algoritmada da, mutasyon oranē %1-%5 arasēnda deĵiĸtirilirse iyi sonu­lar elde edilir 

(¢unkaĸ ve Akkaya 2004). Ger­ek kodlu GA da mutasyon oranē ise daha y¿ksektir. 

Parametrelerin toplam sayēsē ile mutasyon oranē ­arpēlarak mutasyona girecek 

parametre sayēsē tespit edilir. Bir matriste, satēr ve s¿tunu ifade edecek ĸekilde 

rasgele rakamlar ¿retilerek mutasyon ger­ekleĸtirilir. ¥rneĵin; mutasyon deĵerini 

Õ=0.04 olarak alēnērsa, mutasyona uĵrayacak parametre sayēsē 0.04x24x2=2 olarak 

hesaplanēr. 

 

 

 4.Gezgin Satĕcĕ Probleminin Genetik Algoritmalarla 

Uygulamasĕ 

 

GA larēn uygulanmasēna iliĸkin incelenecek olan GSP de 8 ĸehir olduĵunu 

varsayalēm. Hatērlatalēm ki problemde ama­, satēcēnēn her ĸehre yalnēzca bir kere 

uĵrayarak turunu en kēsa yoldan tamamlamasēdēr. Satēcēnēn baĸladēĵē ĸehre geri 

dºnme zorunluluĵunun olmadēĵēnē varsayalēm. (Yani burada ama­ dºng¿ deĵil, 

Hamilton yolunun bulunmasēdēr.) ĸehirler birbirine baĵlē olmakta ve uzaklēklar 

verilmektedir bu ĸartlar i­erisinde toplam alēnan yolun minimum deĵerini bulmaya 

­alēĸacaĵēz. 
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ķekil 23:Gezgin Satēcē ¥rneĵi 

 

Baĸlangē­ pop¿lasyonun oluĸturulmasē: GSPde 8 ĸehir olduĵunu kabul etmiĸtik. 

ĸehirleri ñ0ò dan ñ7ò ye kadar numaralandērdēĵēmēzē d¿ĸ¿n¿rsek, her gen bir ĸehre 

karĸēlēk gelecektir. Bu durumda kromozomlarēmēz ve baĸlangē­ pop¿lasyonumuz 

rastlantēsal olarak aĸaĵēdaki gibi oluĸturulabilir. (Pop¿lasyon b¿y¿kl¿ĵ¿ ñ5ò olarak 

se­ilmiĸtir.) 

10275463 

71302564 

24170536 

41653720 

60534217 

 

Pop¿lasyon i­indeki her kromozomun ama­ fonksiyonunun deĵerinin hesaplanmasē: 

Ķlk kromozomumuza bakarsak, bu kromozomun ama­ fonksiyonu deĵeri, Ǥartta 

verilen ĸehirlerarasē yol uzunluklarēna baĵlē olarak aĸaĵēdaki ĸekilde hesaplanēr: 

 10275463 

1 den 0 a 5 km 

2 den 7 ye km 

5 den 4 e 3 km 

6 dan 3 e 5 km 

0 dan 2 ye 3 km 




































